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摘 要：合并单元设备监控依赖于现场工作人员记录、实践经验以及预设告警阈值，缺少对系统监视数

据的分析和挖掘，不能实现设备状态预测。鉴于此，根据监视合并单元电平数据的时序性特征，将传统

时序模型差分整合移动平均自回归（Autoregressive integrated moving average，ARIMA）和长短期记忆

网 络（Long short⁃term memory，LSTM）构 建 组 合 模 型 ，并 采 用 蛙 跳 算 法 （Shuffled frog leaping
algorithm，SFLA）进行模型优化。优化后的模型应用在合并单元激光器监视的电平数据预测分析，将

ARIMA⁃LSTM优化组合模型和单一模型进行对比，验证了组合模型比单一模型具有更高的准确度。

进一步和其他组合模型做对比实验，实验结果表明，组合模型经过 SFLA优化后均优于其他组合模型，

能够更好挖掘数据中的隐藏信息和趋势，提高时序数据预测精度和故障排查效率。将 SFLA优化的组

合 ARIMA⁃SVM模型和 ARIMA⁃LSTM模型对比，实验结果表明，所提出的 ARIMA⁃LSTM模型优于

ARIMA⁃SVM模型，可以更好地分析和掌握设备状态信息，实现对合并单元设备的电平数据预测。
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Abstract：The equipment monitoring of the merging unit relies on on-site staff records， practical
experience and preset alarm threshold，and the lack of analysis and mining of the system monitoring data
makes it impossible to realize the device state prediction. In view of this， according to the timing
characteristics of the level data of the monitoring merge unit，a combined model of the traditional timing
model of autoregressive integrated moving average（ARIMA） and long short⁃term memory（LSTM） is
constructed and optimized by using shuffled frog leaping algorithm（SFLA）. The optimized model is
applied to the level data prediction analysis of the combined unit laser monitoring. The comparison of the
ARIMA-LSTM optimized combination model with the single model verifies that the former has higher
accuracy than the latter. Further comparison experimental results show that the combined model is superior
to the other combined models after the SFLA algorithm optimization，which can better mine the hidden
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information and trend in the data，improving the accuracy of time series data prediction and the efficiency of
fault troubleshooting. By comparing the combined ARIMA-SVM model and the proposed ARIMA-LSTM
model，experimental results show that the proposed ARIMA-LSTM model is superior to the ARIMA-

SVM model，and it can better analyze and grasp the device state information，and realize the level data
prediction of the merging unit equipment.
Key words: merging unit; time series analysis; autoregressive integrated moving average⁃support vector
machine (ARIMA-SVM); long short⁃term memory(LSTM); shuffled frog leaping algorithm(SFLA)

引 言

随着国内经济的迅猛增长，国民用电需求也在快速增长。与之相对应的，中国的超、特高压输变电

技术也正式走向了完善和成熟。在高压输电技术日趋成熟的前提下，如何做到精益求精，对超、特高压

输变电工程安全性、稳定性和智能化的要求越来越高，成为一个急需面对的严峻问题。目前直流输电

正朝着高电压大容量的技术方向发展，直流输电的长距离输电等方面优势明显，但也会出现一些关键

设备由于故障造成的直流系统非正常停运，对电力系统造成的影响越来越大［1］。因此，提高对直流关键

设备的感知程度，对电网中关键设备存在的潜在故障隐患进行提前预判采取相应的对策，将故障消灭

在萌芽阶段，对降低直流系统非正常停运风险并保证供电可靠性具有重要的意义。

合并单元装置为直流控制保护系统提供真实有效的电流或电平信息，是直流关键设备，是直流测

量装置的重要组成部件［2］。合并单元装置用于接收直流测量装置的数字采样信号，合并各直流测量装

置的采样数据并进行组帧，然后通过光纤介质按照标准通信协议分别传输到直流控制保护等设备。同

时，它还要通过供能光纤为直流测量装置的远端模块（Remote terminal unit，RTU）提供激光能量作为

其工作电源。在运行时，如果出现激光器驱动电流高、激光器温度高或者接收数据电平低的情况，会导

致直流测量出现偏差，造成直流非正常停运［3］。

当前，针对合并单元装置的运行状态存在一些监视措施，但大多是利用已有经验来设置合并单元

设置阈值。当合并单元装置中某些数据超过或低于已设阈值时，系统发出告警信号。这种方式仅能区

分系统的“健康”和“不健康”状态，对处于中间区域的“亚健康”状态无法识别并及时预警。除此之外，

此方式缺少对监视数据进行充分的挖掘和分析，不能及时发现隐藏在电网时序数据中的信息和趋势。

鉴于此，考虑到监视数据具有时序性，本文提出利用时序分析方法对监测数据进行时序分析并预测未

来值从而达到评估合并单元设备状态的目的。而且，考虑到合并单元激光器电平是合并单元的关键参

数之一，着重根据合并单元激光器驱动电平的监视数据进行合并单元设备状态的预测研究，以期创建

预测电网时序数据模型，挖掘数据中的隐藏信息和趋势，降低维护成本，提高故障排查效率，分析和掌

握设备状态信息，实现合并单元设备及时预警［4］。

1 相关工作

国内外研究学者提出很多基于时序数据的分析方法［5⁃8］。这些方法经历了从传统的时序模型到基

于机器学习的模型，以及从单一模型到组合模型的发展，都对时间序列数据进行分析，根据时间序列体

现出的趋势、规律和方向对后续过程进行扩展和总结，进而预测下一段时间内的数据水平。

传统的时间序列分析方法有很多种。1927年数学家 Yule提出自回归（Autoregressive，AR）模型，

根据之前已经存在的数据来预测未来下一时间点。1931年Walker提出滑动平均（Moving average，
MA）模型和自回归滑动平均（Autoregressive moving average，ARMA）模型。MA模型是一种根据时序

数据通过计算移项、时间序列的平均值来体现数据长期趋势的方法。相较于AR模型和MA模型，AR⁃
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MA模型在谱估计和谱分辨率方面表现更为优异，与其相对应的参数估算也较为复杂。上述 3种模型

的构建均以平稳时间序列为前提，而差分整合移动平均自回归（Autoregressive integrated moving aver⁃
age，ARIMA）模型的优点在于可以对非平稳的时序数据建模进行时序分析预测［9⁃10］。

时间序列预测研究与机器学习方法中的回归分析关系密切。机器学习方法中包括了常见的支持

向量机（Support vector machine，SVM）［11］、贝叶斯网络［12］等，矩阵分解等方法也常用在时间序列数据

的分析预测方面，并取得了不错的效果。Kim［13］采用 SVM对股票价格指数加以预测取得了很好的效

果；Tay和 Cao［14］也将 SVM应用在金融时间序列数据方面进行预测；Das和Ghosh［15⁃16］提出将时空信息

融合到贝叶斯网络，对气象领域的时间序列数据进行预测；在应对高维度时间序列时，一般的时序分析

模型往往难以应对，因此 Yu等［17］提出一种时间正则矩阵分解技术，可以很好地解决此问题，而且在包

含了噪声数据的时间序列数据方面展现了良好的鲁棒性。

近年来，随着深度学习的不断深入发展以及广泛应用，它在时间序列预测方面也是有效的［18⁃20］，尤其是

循环神经网络（Recurrent neural networks，RNN）的使用。RNN可以解决时间上的延续性问题［21］。虽然

RNN将整个时间序列信息转换成一个向量，但始终存在一个无法解决的问题，就是时序数据在时序长度

不断增加的情况下，RNN的记忆能力与时序长短成反比而不断减弱，最终效果也就不甚明显，由于存在如

此缺陷，会导致RNN无法克服自身存在的长期依赖的问题［22］。长短期记忆网络（Long short⁃term memo⁃
ry，LSTM）由 Schmidhuber在 1997年提出，其目的就是为了弥补 RNN的不足之处。它引入了一个上下

文向量，进而在解码过程中可以选取最相关的信息，因此非常适合用于时序数据分析，构建预测模型。

但无论是传统时序分析方法中的 ARIMA模型、机器学习方法中的 SVM、还是深度学习中的

LSTM神经网络，没有一种特定的单一模型能够统一对电网时间序列数据做出最好的预测，因此组合

模型应运而生。组合模型可以弥补单个预测的缺点，受益于单个预测之间的相互作用以及各个模型的

多样性，在减少单一模型使用风险的同时又能够提升预测精度。在组合预测模型中，如何分配每个单

一预测模型的权重系数是提高预测准确性的关键。大多数研究采用相对简单的等权平均组合预测法

和均方根误差组合预测法。等权平均组合预测法中的各个模型同等重要，即所有权重都相等，没有给

预测更准确的单一模型分配更多的权重，即没有优选的概念，而均方根误差组合预测法存在权值不稳

定的问题。考虑到蛙跳算法（Shuffled frog leaping algorithm，SFLA）具有很强的全局收敛性和局部搜索

细致等优点［23］，因此，选取 SFLA求得组合模型中各个模型的较优权重值，在各个单一模型基础上综合

优化进而提高预测准确性。

2 合并单元设备状态研究

合并单元设备状态研究与数据息息相关。考虑到合并单元激光器驱动电平是合并单元设备的一

个关键参数，本文根据合并单元激光器驱动电平的监视数据进行合并单元设备状态的预测研究。

2. 1 数据准备

本工作数据来源于中国南方电网从 2017年 9月到 2019年 8月的超高压换流站设备合并单元激光

器驱动电平数据记录。

考虑到要分析数据的时序性和趋势性特征，而初始数据是散乱分布于数据库中的，因此需要以下

一系列的数据预处理来构建一个干净的数据集。

（1）数据存取高效性保证：为了保证高速、有效地对数据进行划分、筛选和清洗，将所有数据从数据

库中导出，并以 JSON或者 CSV文件格式存储。

（2）数据时序性保证：鉴于合并单元设备数量众多，需要对每台设备的监视数据进行分析，为了分

析每台设备随时间变化的运行状态，需要对数据按设备进行划分，并按时间节点对每台设备的监视数
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据进行排序，确保数据的有效性和时序性。

（3）冗余数据滤除：在所有监视数据中存

在冗余数据，即存在因为停电、故障等原因造

成的某个时间段内数据值缺失的问题，因此，

需要将这些无效数据进行清洗和过滤，进而确

保所收集数据的真实性和有效性。

在获得干净的数据集后，可以对监测到的

合并单元激光器驱动电平数据进行趋势分析。

2. 2 数据趋势分析

为了更好地分析合并单元激光器驱动电

平数据随时间变化的趋势性和规律性，分别按

天、周对合并单元激光器驱动电平数据进行随

机抽样，分析其规律性和趋势变化。

2. 2. 1 一天内数据分析

对过滤后的数据集进行随机抽样，选取 3
天的合并单元激光器电平数据进行分析，其采

集数据随时间的变化如图 1所示，其中 3个分

图分别描绘了在一天时间内合并单元激光器

驱动电平的变化趋势。

从图 1可以分析出，合并单元激光器驱动

电平在正常工作情况下，其值会趋于保持在一

个稳定范围内，会有随机的波动，但值的波动

幅度较小，且驱动电平值均在正常值范围之内

变化。

2. 2. 2 一周内数据分析

对过滤后的数据集进行随机抽样，选取了

3周的驱动电平数据进行分析，结果如图 2所
示，其中 3个分图分别描绘了在 3周时间内合

并单元中激光器驱动电平的变化趋势。

从图 2可以分析出，激光器驱动电平在正

常工作情况下，其值依旧会趋于保持在一个稳

定范围内，会有随机的波动，但值的波动幅度

不大，且驱动电平值均在正常值范围之内变

化。为进一步确定采集到的激光器驱动电平

数据是否为一个平稳时间序列，可采用计算均

值、标准差等方式。

3 合并单元设备状态分析方法

对处理好的合并单元激光器电平数据，选

取、确定一些时序性分析方法，尝试建立预测

图 1 随机 3天的激光器驱动电平变化

Fig.1 Random three-day laser drive level changes

图 2 随机 3周的激光器驱动电平变化

Fig.2 Random three⁃week laser drive level changes
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模型，对合并单元设备状态进行组合模型预测分析。

3. 1 组合模型预测优化原理

组合模型的原理是分别对单一时序预测模型预测结果进行再处理，首先采取一定的方法计算后得

到适当的权重，然后对各个模型的预测结果加权平均计算，以最终得到的结果作为最终预测结果。组

合模型可以在多个单一模型预测结果的基础上综合优化，降低单一模型不适用的风险，提高预测精度。

本文选择将传统的预测模型分别和 SVM、LSTM神经网络构建两个组合预测模型对电网数据进行实

验，分析挖掘数据内在的规律，组合模型的基本原理为

yp =∑
j= 1

k

wj y pj （1）

式中：yi（i=1，2，…，n）为真实电量时序数据；y pj（j=1，2，…，k）为第 j个模型的预测值；Wj为第 j个模型

权重的估计值，满足∑
j= 1

k

wj= 1和wj≥ 0；yp为组合预测值。

本方法进行预测的基本原理是基于误差平方和最小的固定权系数进行组合预测，即

min E=∑( )y-∑
j= 1

k

wj y pj

2

（2）

本文采用 SFLA算法对式（2）进行优化，即误差平方和取得最小值时，得出相应权重系数，并赋值给

式（1），从而获得最优组合预测值。

3. 2 组合模型预测优化过程

（1）ARMA模型。ARMA模型进行时序数据分析的首要条件是数据平稳性，它是由AR模型与MA
模型两个传统时序模型改进结合两者优点而构成的模型。假设一个随机过程在时间的维度上，通过计算

其均值和方差值，如果两者的计算结果都是固定不变的数值，满足这样条件的随机时间序列即为平稳的。

ARMA模型可表示为

Yt=∑
j= 1

p

ajYt- j+∑
j= 0

q

bj εt- j （3）

式中：p、q分别代表了ARMA模型的阶数，简记为ARMA( p，q )，即时序预测值Yt是现在和过去的误差

或冲击值 εt以及在此之前的时间序列Yt-1的线性组合。

（2）ARIMA模型。ARIMA模型是针对不满足平稳性条件的时间序列建模。通过差分将非平稳的

时间序列进行平稳化。ARIMA模型本质上可以也能看作 AR模型与MA模型的组合，但和 ARMA模

型有所区别。ARIMA模型可表示为

( )1-∑
j= 1

p

ϕj Lj ( 1- L )d Xt= ( )1+∑
j= 1

q

θj Lj εt （4）

式中：L代表滞后算子；d表示对非平稳时序数据经过 d次差分后得到的平稳的时序数据。

（3）SVM模型。SVM模型是以统计学理论为基础的学习方法，在高维数据处理方面有较强优势，

而且可以在参数少、样本小的条件下具有很好的泛化能力。从理论上分析只存在唯一的全局最优解，

其泛化能力在小样本集合条件下有更好的体现。SVM 模型的性能由误差惩罚因子 C和核函数中的参

数决定。误差惩罚因子的作用在于确定数据子空间时调节置信区间范围。本文选用径向基函数作为

核函数，其参数 σ为径向基半径。在构建支持向量机模型时，需要综合衡量之后合理地选择支持向量机

的参数，提高模型的学习和泛化能力。

1173



数据采集与处理 Journal of Data Acquisition and Processing Vol. 37, No. 5, 2022

（4）LSTM神经网络。LSTM模型具有记忆长短期信息的能力，可以从过去的数据中挖掘有用信

息来分析未来变化的规律。LSTM网络可以解决梯度消失不能进行很好反馈的问题。根本原因在于

LSTM网络采用记忆块取代传统的 RNN的隐含节点，从而能够更好地学习时序数据内在长期依赖关

系。LSTM神经网络模型在训练时涉及到许多超参数的设定，设神经元数量为 m，时间步长 T，批数据

大小 batch size，迭代次数 epoch轮。神经元个数决定了神经网络对时序数据的拟合程度，时间步长和批

数据大小决定了模型训练的结果，选择适应性矩估计（Adaptive moment estimation，ADAM）优化器对

参数进行优化调整。

（5）SFLA算法。基本原理是：在 D 维搜索空间内，随机产生一只青蛙种群。Xi=( xi1，xi2，…，xid )
表示种群的第 i只青蛙个体，并按照适应度进行非递增排序，然后将种群按照一定方法分为 s个子群。

其方法为第一只青蛙分配到第一个子群，第二只青蛙分配到第二个子群，第 s只青蛙分配到第 s个子群，

值得注意的是第 s+1只青蛙会重新分配到第一个子群，以此类推，直到青蛙分配完毕。

在每个子群，适应度最优的青蛙个体设为 X best，适应度最差的青蛙个体设为 Xworst。对整个青蛙群

体而言，一定存在适应度最优的青蛙个体，记为 X g。对从第一个子群开始对每个子群进行局部搜索，最

终搜到第 s个子群，在这个过程中，按照以下更新策略迭代每个子群中最差的个体。

Di= rand( )×( X best - Xworst ) （5）
Xworst = Xworst + Di (-Dmax ≤ Di≤ Dmax ) （6）

式中：rand( )表示范围大于零小于 1的随机数，Dmax为 青蛙个体可以移动的最大步长。如果经过更新迭

代后，计算出的最新的 Xworst个体优于原来的 Xworst个体，则取代原子种群中最差的青蛙个体，否则就用

X g代替 X best重新进行更新，如果其适应度仍没有改进，则随机产生一个 X 'worst取代原有的 Xworst。不断执

行上述步骤，直到完成所有更新。当子群体全部经过局部搜索后，将青蛙个体进行混合运算，重新划分

子群，进行局部搜索，直到迭代次数完成为止。

4 实验评估

4. 1 评估度量指标

（1）算术平均值，表示为

-
X= 1

n∑i= 1
n

Xi （7）

（2）方差，表示为

S2 = 1
n∑i= 1

n

( Xi-
-
X )2 （8）

（3）均方根误差，表示为

RMSE= 1
n∑i= 1

n

( X real，i- X predict，i )2 （9）

4. 2 实验结果分析

随机选取一台合并单元设备从 2020年 5
月 1日到 5月 30日的数据进行实验分析评估，

电平数据采样的时间间隔为 5 min，数据的趋势

变化如图 3所示。从图 3可以看出，合并单元

在正常工作状态下，激光器驱动电平趋于平

稳，波动幅度较小，其算术平均值趋近于一个

图 3 激光器驱动电平一个月内数据变化图

Fig.3 Data change diagram of laser drive level within one
month
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常量，方差值亦趋近于 0。此外，运用迪基⁃福勒检验进行单位根校验［25］，计算得到 p值小于 0.01，说明此

时间序列在超过 99%的置信水平下是显著的，即数据是时间平稳序列，不需要经过差分运算就可以

建模。

本文方法中的参数设置：基于激光器驱动

电平的数据是时间平稳序列，先建立 ARIMA
（1，0，2）模型，确定模型参数，进行预测。将惩

罚因子 C设为 10，用径向基函数（Radial basis
function，RBF）作为进行预测。优化误差惩罚

因子 C和核函数能够很好提升 SVM的性能，

LSTM神经网络的神经元数量 m=128，批数

据 大 小 batch size=32，迭 代 次 数 epoch=10。
SFLA算法的群体数为 150，子群数 s=5，子群

迭代次数设为 50，混合迭代总数 1 000。
将提出的基于 SFLA算法优化的 ARIMA

（1，0，2）和 SVM组合模型方法与等权组合模型

方法、ARIMA及 SVM的预测结果进行比较，

验证 SFLA算法优化后组合模型的有效性。从

图 4可以看出，采用 SFLA算法优化组合模型

所预测的曲线与 ARIMA（1，0，2）和 SVM预测

曲线相比，在合并单元驱动电平数据发生变化

上更加接近真实电平曲线。

表 1通过均方根误差指标评估组合模型质

量，SFLA算法优化组合模型的均方根误差为

3.12，优于单一的ARIMA模型和SVM模型。说

明基于 SFLA算法优化组合预测模型比单一模

型更加适合应用在电网中电平预测，获得的预测

效果更好。

将提出的基于 SFLA算法优化的 ARIMA
（1，0，2）和 LSTM神经网络组合模型方法与等

权组合模型方法，ARIMA（1，0，2）及 LSTM神

经网络的预测结果进行比较，验证优化后组合

模型的有效性。从图 5中可以看出，采用 SFLA
算法优化组合模型所预测的曲线比ARIMA（1，
2）和 LSTM预测曲线相比更加接近真实电平曲

线。ARMA（1，0，2）可以很好拟合真实电平在运

行过程中变化的曲线，但 SFLA算法优化组合模

型可以在ARIMA（1，0，2）模型的基础上进一步

提升拟合精度。

表 2 说 明 ，经 过 SFLA 算 法 优 化 的

ARIMA⁃LSTM组合在预测模型的均方误差和

图 4 ARIMA、SVM、SFLA预测模型的预测结果

Fig.4 Prediction results of ARIMA，SVM and SFLA models

表 1 SFLA优化组合模型与 ARIMA、SVM模型的性能

对比

Table 1 Performance comparison among ARIMA，
SVM models and the combined model opti⁃
mized by SFLA

评估度量

指标

MSE
RMSE

ARIMA

11.72
3.42

SVM

31.91
5.64

SFLA优化组合

9.75
3.12

图 5 ARIMA、LSTM、SFLA预测模型的预测结果

Fig.5 Prediction results of ARIMA,LSTM and SFLA models

表 2 SFLA 优化组合模型与 ARIMA、LSTM 模型的性

能对比

Table 2 Performance comparison among ARIMA，
LSTM models and the combined model opti⁃
mized by SFLA

评估度量

指标

MSE

RMSE

ARIMA

11.72

3.42

LSTM

8.42

2.90

SFLA优化组合

5.72

2.39
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均方根误差上均优于单一模型，组合模型可以

结合两个模型的优点提高预测精度，在电平数

据预测中获得更好的效果。

为 了 比 较 SFLA 算 法 优 化 后 的

ARMA⁃SVM组合模型和 SFLA算法优化后的

ARMA⁃LSTM组合模型，确定哪个组合模型更

适合电网数据预测，将其进行单独对比，结果如图

6所示。从图 6可以看出，经过SFLA算法优化的

ARIMA⁃LSTM组合模型明显优于ARIMA⁃SVM
模型。

表 3进一步说明 ARIMA⁃LSTM组合模型

适合电网中的电量预测，主要原因是 LSTM神

经网络属于深度学习方法，和浅层机器学习方

法算法相比具有更好的非线性能力和泛化能

力。SVM在训练集样本学习到拟合效果较好

的映射关系，在实际应用中面对新数据，其预测

效果并不理想，其原因是浅层机器学习模型的

泛化能力较差。而深度学习则通过多层连接和

权值共享的网络结构增强了模型的泛化性能。

为了进一步比较 SFLA算法对组合模型优

化 的 性 能 ，将 经 过 SFLA 算 法 优 化 后 的

ARIMA⁃LSTM 组 合 模 型 与 基 于 ARIMA 和

LSTM两个单一模型形成的等权组合模型和方

差⁃协方差组合模型进行对比，结果如图 7所示。

从图 7中可以发现，3组组合模型都能很好拟合

电平的变化趋势。采用 SFLA算法优化组合模

型所预测的曲线与另外两个组合模型形成的曲

线比较接近，是因为通过 SFLA算法经过一系

列计算之后，计算出的权值和另外两个组合模

型的权值比较接近。经局部 SFLA算法优化后

的模型能够更好地反应真实数据。

从表 4中计算的均方根误差和均方误差说

明，经过 SFLA算法优化的 ARIMA⁃LSTM组

合预测模型各项指标均优于ARIMA⁃LSTM等

权组合模型和方差⁃协方差组合模型，SFLA算

法对组合模型的优化效果更好。

5 结束语

采用 SFLA算法对组合模型进行优化，综合改进组合模型ARIMA⁃SVM和ARIMA⁃LSTM中各自

的优点，在单一模型的基础上进一步提升预测精度。更好地处理时序序列数据预测的随机性因素，与

图 6 SFLA优化后不同组合预测模型的预测结果

Fig.6 Prediction results of different combination prediction
models after SFLA algorithm optimization

表 3 两种 SFLA优化组合模型性能对比

Table 3 Performance comparison between two com⁃
bined models optimized by SFLA

评估度量

指标

MSE
RMSE

经过 SFLA优化的

ARIMA⁃LSTM

5.72
2.39

经过 SFLA优化的

ARIMA⁃SVM

9.75
3.12

图 7 不同组合模型预测结果

Fig.7 Prediction results of different prediction models

表 4 不同优化方法的组合模型性能对比

Table 4 Performance comparison among different op⁃
timized methods for combined models

评估度量

指标

MSE
RMSE

SFLA优化

组合

5.72
2.39

等权平均组合

6.34
2.57

方差⁃协方差

组合

6.53
2.55
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单一模型相比，在降低模型选择风险的同时提高预测精度。

SFLA算法具有很强的全局搜索性和局部搜索仔细的特点。采用 SFLA算法确定组合预测模型中

每个模型的权重系数，相比较等权组合模型中各个模型权重都相等，没有优选的概念，而均方根误差组

合预测法存在权值不稳定的问题，能够进一步提高预测精度。

本文对 ARMA和 SVM组合模型进行优化，将其应用在电网中的电平预测，精度比单一模型和等

权组合模型有所提高，为电网中的电平预测提供了一种行之有效的预测方法。
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