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摘 要:准确预测架空输电线路动态载流量是保障线路安全增容的关键。针对传统预测模型因依赖人工经验选择模

型超参数,难以有效降低线路动态载流量波动性而导致的预测精度不佳问题,本研究创新性提出一种基于SSA-VMD-
LSTM的预测方法。该方法深度融合了SSA的全局优化能力、VMD的多尺度数据分解特性以及LSTM 的时序建模

优势,构建了一个层次化的人工智能预测模型。首先,利用SSA的强大搜索能力对 VMD超参数进行迭代寻优,获取

最优超参数;随后,采用VMD对线路动态载流量进行多尺度分解,得到一系列中心频率不同但局部平稳的分量;在此

基础上,对多个分量分别建立LSTM进行预测;最后,将分量预测结果叠加得到最终预测结果。实验结果表明,与多

个传统预测模型相比,所提方法的预测精度至少提升4.78%,充分验证了该方法在动态载流量预测中的有效性和优

越性。
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Abstract:Accurately
 

predicting
 

the
 

Dynamic
 

Line
 

Rating
 

of
 

overhead
 

transmission
 

lines
 

is
 

crucial
 

for
 

ensuring
 

safe
 

line
 

capacity
 

expansion.
 

Traditional
 

prediction
 

models,
 

which
 

rely
 

on
 

manual
 

experience
 

for
 

selecting
 

hyperparameters,
 

often
 

struggle
 

to
 

effectively
 

reduce
 

the
 

volatility
 

of
 

DLR,
 

leading
 

to
 

suboptimal
 

prediction
 

accuracy.
 

To
 

address
 

this
 

issue,
 

this
 

study
 

innovatively
 

proposes
 

an
 

SSA-VMD-LSTM-based
 

prediction
 

method.
 

This
 

approach
 

deeply
 

integrates
 

the
 

global
 

optimization
 

capability
 

of
 

the
 

Sparrow
 

Search
 

Algorithm,
 

the
 

multi-scale
 

data
 

decomposition
 

characteristics
 

of
 

Variational
 

Mode
 

Decomposition,
 

and
 

the
 

temporal
 

modeling
 

advantages
 

of
 

Long
 

Short-Term
 

Memory
 

networks,
 

constructing
 

a
 

hierarchical
 

artificial
 

intelligence
 

prediction
 

model.
 

First,
 

the
 

powerful
 

search
 

ability
 

of
 

SSA
 

is
 

employed
 

to
 

iteratively
 

optimize
 

the
 

hyperparameters
 

of
 

VMD,
 

obtaining
 

the
 

optimal
 

hyperparameters.
 

Subsequently,
 

VMD
 

is
 

used
 

to
 

decompose
 

the
 

DLR
 

data
 

into
 

multiple
 

scales,
 

yielding
 

a
 

series
 

of
 

components
 

with
 

different
 

central
 

frequencies
 

but
 

local
 

stationarity.
 

On
 

this
 

basis,
 

separate
 

LSTM
 

models
 

are
 

established
 

to
 

predict
 

each
 

component.
 

Finally,
 

the
 

prediction
 

results
 

of
 

all
 

components
 

are
 

aggregated
 

to
 

produce
 

the
 

final
 

prediction.
 

Experimental
 

results
 

demonstrate
 

that,
 

compared
 

to
 

several
 

traditional
 

prediction
 

models,
 

the
 

proposed
 

method
 

achieves
 

at
 

least
 

a
 

4.78%
 

improvement
 

in
 

prediction
 

accuracy,
 

fully
 

validating
 

its
 

effectiveness
 

and
 

superiority
 

in
 

DLR
 

prediction.
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0 引  言

  随着社会用电需求的急剧增长,架空输电线路的输电

能力面临巨大挑战[1-2]。为应对这一挑战,通常采用新建输

电线路或实施动态增容技术以提升线路的电能输送容

量[3]。然而,新建输电线路不仅投资巨大,且建设周期较

·511·



 第48卷 电 子 测 量 技 术

长,难以在短期内满足日益增长的用电需求。相比之下,动
态增容技术[4]能够在不改变现有线路架构的前提下,通过

实时监测线路周围的气象条件,充分挖掘线路的潜在输电

能力,从而实现电能输送容量的提升。
现有研究表明,动态增容技术的核心在于准确预测线

路的动态载流量[5](dynamic
 

line
 

rating,DLR),以避免因线

路温度越限而引发的安全隐患。然而,DLR受风、环境温

度和日照辐射等多种气象因素耦合影响,其数据具有显著

的波动性特征,导致现有模型难以实现准确预测。因此,亟
需对现有预测模型进行改进,以充分处理DLR数据的波动

性特征,确保线路动态增容技术的安全应用。
为了准确预测DLR数据,国内外学者展开了大量研

究。早期DLR数据预测研究通常采用统计学模型[6-8]。然

而,统计学模型常使用线性叠加函数作为DLR数据的预测

函数,导致数据的非线性特征易被忽略,造成模型预测精度

不佳。随着计算机技术的快速发展,人工智能模型在DLR
数据预测领域得到了广泛应用。为了更好表征数据的非线

性特征,有研究尝试采用埃尔曼神经网络[9]、卡尔曼滤波网

络[10]等模型预测DLR数据。但是,上述模型不属于时序

类预测模型,难以充分捕捉DLR数据的长期时序关系,导
致数据预测精度不足。为了解决该问题,后续研究逐渐采

用时序类模型中的长短时记忆网络模型[11](long
 

short
 

term
 

memory,LSTM)、互 信 息 法(mutual
 

information,

MI)-LSTM模型[12]、门控循环单元模型[13](gate
 

recurrent
 

unit,GRU)预测DLR数据。虽然上述模型能够捕捉DLR
数据的长期时序关系,但其对于数据的波动性特征处理能

力不足,导致预测精度提升依然有限。为此,后续研究考虑

将LSTM时序模型结合经验模态分解[14](empirical
 

mode
 

decomposition,EMD)等数据分解技术预测线路DLR,以降

低数据波动性。然而,EMD算法在分解包含多种频率成分

的DLR数据时,可能会因提取分量时的频率交错而造成分

量混叠问题。因此,还需引入其他先进的数据分解算法对

DLR数据的波动性进行处理。
实际上,在其他预测领域也存在类似于因数据波动性

特征突出导致的预测精度不佳问题。例如,文献[15]在预

测风电功率时曾考虑采用变分模态分解算法(variational
 

mode
 

decomposition,VMD)将波动性特征突出的风电功率

数据进行分解,再对各分量预测。此外,文献[16]也曾使用

VMD算法分解负荷数据,试图降低其波动性,从而提高预

测精度。但这些研究并未注意到VMD的分解效果受算法

中超参数影响严重,传统人工经验所确定的超参数缺乏理

论依据,难以保证VMD有效分解数据。
因此,本文在LSTM模型的基础上,为了降低DLR数

据的波动性,首先引入 VMD算法分解DLR数据;其次采

用麻 雀 搜 索 算 法(sparrow
 

search
 

algorithm,SSA)寻 优

VMD超参数,确保VMD能够有效分解DLR数据;最后,
利用 LSTM 模 型 的 时 序 建 模 优 势 对 各 分 量 分 别 建 立

LSTM模型进行数据预测,由此提出一种基于SSA-VMD-
LSTM模型的架空输电线路DLR数据预测方法。通过多

组实验验证,本文所提模型的预测精度较传统模型提升显

著,为架空输电线路的安全增容提供更为可靠的理论支撑。

1 架空输电线路DLR及现有数据预测方法

1.1 架空输电线路DLR
  架空输电线路DLR是指在多种气象因素的影响下,导
线能够持续承载而不致使其温度超过限值的最大电流。根

据IEEE738标准可知,架空输电线路DLR与多种气象因

素之间的关系可由热平衡方程[17]进行表示。DLR的热平

衡方程如下:

Qc(Ta,Tc,V,θ)+Qr(Ta,Tc)=Qs(J)+I2R(Tc)
(1)

式中:Qc、Qr 和Qs 分别为导线对流散热、辐射散热和日照

吸热,计算公式如文献[3];Ta 为环境温度;Tc 为线路温

度;V 为风速;θ为风向角;J 为日照辐射强度;I 为线路电

流;R(Tc)为线路温度为Tc 时的交流电阻值。
当线路温度达到极限Tcmax 时,推导得到线路DLR的

计算公式如下:

Imax=
Qc(Ta,Tcmax,V,θ)+Qr(Ta,Tcmax)-Qs(J)

R(Tcmax)
(2)

根据上述分析,架空输电线路DLR与多种气象因素之

间的影响关系如图1所示。

图1 DLR
Fig.1 Dynamic

 

line
 

rating

结合图1从气象因素的角度分析式(2)知,风速、环境

温度、日照辐射强度和风向角这4种气象因素是影响DLR
数据的主要因素。而这4种气象因素均具有较强的波动性

且对DLR数据的影响程度并不相同,导致DLR数据也存

在明显的波动性特征,预测难度较大。因此,欲准确预测

DLR数据,需充分考虑数据的波动性特征,并以此为依据

对现有数据预测方法进行改进。

1.2 现有数据预测方法的不足和改进思路

  为了处理DLR数据的波动性,可借鉴其他预测领域所

使用的方法,即采用VMD算法将DLR数据分解为一系列

·611·



 

王 帅
 

等:基于SSA-VMD-LSTM的架空输电线路动态载流量预测方法 第19期

中心频率不同但局部平稳的分量。考虑到DLR数据受多

种气象因素耦合影响,其波动性特征非常显著,而VMD算

法的分解效果又极易受算法中分解分量k和惩罚因子α超

参数的影响。故必须确保 VMD超参数的最佳选取,进而

保证DLR数据能够被VMD算法有效分解,最终提高预测

精度。从现有研究进展来看,对于 VMD算法中超参数的

选取多依赖人工经验[18],理论依据缺乏,导致某一领域所

确定的超参数具有很强的局限性,难以沿用至其他领域,甚
至难以沿用至相同领域的不同数据环境中。同时,人工经

验也无法量化超参数对 DLR数据分解效果的影响,导致

DLR数据的分解效果难以得到保证。
基于此,为了保证VMD算法在分解DLR数据时不受

超参数人工选择的不利影响,本文考虑根据DLR数据的分

解特性构造出能够量化超参数影响DLR数据分解效果的

目标函数,通过该目标函数建立超参数优化空间与分解效

果之间的数学映射关系,从而将 VMD算法中的超参数经

验选取问题转换为可以量化的优化问题进行求解。随后,
利用SSA算法的强大搜索能力,在超参数寻优空间内对

VMD算法的超参数迭代寻优。最后,通过比较不同超参

数的目标函数数值得到最佳超参数。本文创新提出的基于

数据驱动的VMD超参数优化方法不仅可以量化不同超参

数对DLR数据分解效果的影响程度;其次还可以避免传统

方法中人工经验选参的主观性,以确保在不同数据环境中

挑选出最佳超参数,有效保证VMD算法的分解效果,最终

提高预测精度。

2 算法原理介绍

2.1 VMD算法

  VMD能将DLR分解为多个中心频率不同但相对平

稳的分量,从而实现降低数据波动性的目的。为避免各

DLR分量发生混叠现象,需构建以各分量带宽之和最小为

目标的约束方程,如式(3)所示。

min
{uk},{ωk}

∑
k
ht δ(t)+jπt  *uk(t)􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁

e
-jωkt

2

2  
s.t.∑

k
uk(t)=f(t)

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (3)

式中:min{A},s.t.B为满足条件B时使A达到最小;ht 为

偏导运算符;δ(t)为狄拉克函数;j为虚数单位;π为圆周

率;*表示卷积运算符;uk(t)为DLR数据分解产生的第k
个分量;wk(t)为第k个分量所对应的频率;f(t)为未分解

的DLR数据。
为简化求解式(3),考虑将该约束变分方程转化成更易

于求解的非约束变分方程,如式(4)所示。

L({uk},{ωk},λ)=

α∑
k
‖ht δ(t)+j

πt  *uk(t)􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁

e
-jωkt‖2

2+

‖f(t)-∑
k
uk(t)‖2

2+ λ(t),f(t)-∑
k
uk(t)  (4)

式中:α为惩罚因子;k 为DLR数据的分解个数;λ 为拉格

朗日乘法算子。
随后,采用交替方向乘子法[19]迭代更新uk、wk,寻找

式(4)的“鞍点”,即该约束变分方程的最优解,从而完成DLR
数据分解。限于文章篇幅,具体求解过程详见文献[19]。

2.2 SSA算法

  SSA是一种基于自然界麻雀觅食行为的群体智能优

化算法[20],具有优越的超参数寻优性能。采用SSA算法寻

优VMD超参数时,首先需要选取恰当的适应度函数,以评

估SSA寻优结果的质量。
考虑到经VMD分解后的DLR数据分量波动性会减

弱,进而影响数据包络熵的改变。因此,可以选取包络熵作

为SSA寻优VMD超参数的适应度函数,用于评估SSA寻

优结果的质量。包络熵的数学表达式如下:

Ep = -∑
m

j=1
pjlgpj

pj =aj/∑
m

j=1
aj

aj = [x(j)]2+{H[x(j)]}2

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁􀪁

􀪁
􀪁􀪁

(5)

式中:aj 为 DLR数据分量通过 Hilbert调解所得包络序

列;H[]代表 Hilbert变换;Pj 代表aj 归一化后的形式;Ep

代表DLR数据分量的包络熵。
在SSA迭代计算过程中,麻雀群体的搜索者位置更新

公式如下:

Xt+1
i,j =

Xt
i,jexp(-

i
sTmax

), R2<ST

Xt
i,j +QL, R2≥ST (6)

式中:Xt+1
i,j 为搜索者更新后的位置;t为迭代次数;Xt

i,j 为

搜索者更新前的位置;s为随机数;Tmax 为最大迭代次数;L
为元素全为1的1行k 列矩阵;Q 为服从正态分布的随机

数;R2 为预警数值;ST 为非预警数值。
追随者注意到搜索者发现更高适应度的资源时,会从

当前位置出发前往更有利的位置争夺资源。追随者位置更

新公式如下:

Xt+1
y,j =

Uexp(
Xw-Xt

y,j

αTmax

),y>n/2

Xt+1
p +|Xy,j-Xt+1

p |LA,其他 (7)

式中:Xt+1
y,j 为追随者的更新位置,U 为服从正态分布的随

机数,A 为1行n列的矩阵;Xw 为麻雀群体中位置最恶劣

的麻雀,Xp 为麻雀群体中位置最优的麻雀。
最后,麻雀群体中的警戒者位置更新公式如下:

Xt+1
E,j =

Xt
best+β|Xt

E,j-Xt
best|fE >fg

Xt
E,j +K |Xt

E,j-Xt
worst|

(fE -fw)+ε
􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁

fE⇌fg (8)

式中:Xt
best为t次迭代后麻雀群体中警戒者所能找到的最

优位置;β为服从正态分布的步长控制参数,K 为麻雀飞行

轨迹,取值位于[-1,1],ε为趋近于0的随机常数,fE 为t
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次迭代后麻雀群体中某只麻雀的适应度,fg 为最优位置麻

雀的适应度,fw 为最差位置麻雀的适应度。

2.3 LSTM模型

  LSTM在传统循环神经网络的基础上,通过引入三个

门控单元和一个记忆细胞,实现信息的准确存储与遗忘,从
而有效捕捉DLR时序数据中的长期依赖关系[21]。因此,

LSTM非常适用于DLR时序数据预测。LSTM 的网络结

构如图2所示。

图2 LSTM模型

Fig.2 LSTM
 

model

LSTM模型的内部更新过程可以表示为:

ft =σ Wf ht-1,Xt  +bf  
It =σ WI ht-1,Xt  +bI  

C
~

t=tanhWC ht-1,Xt  +bC  

Ct=ft*Ct-1+It*C
~

t

Ot=σ WO ht-1,Xt  +bO  
ht=Ot*tanh(Ct)

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(9)

式中:σ为Sigmoid激活函数;Wf、WI、WC、WO 和bf、bI、bC、

bO 分别为遗忘门ft、输入门It、记忆细胞Ct 和输出门Ot

的权重矩阵和偏置项;Xt 为当前时刻输入;ht-1 为前一时

刻隐藏状态;σ为Sigmoid激活函数;tanh为激活函数;C
~

t

为记忆细胞候选状态;*为哈达码乘。

3 预测框架

  基于SSA-VMD-LSTM 的架空输电线路DLR预测框

架如图3所示。

1)
 

随机初始化一定数量的 VMD超参数k 和α,并代

入式(5)计算适应度值。

2)
 

根据式(6)~(8)更新SSA算法中不同身份麻雀的

位置,以寻找更小适应度值的超参数。

3)
 

达到迭代终止条件后输出最优超参数k和α。

4)
 

对DLR数据进行预处理,主要包括填补缺失数据

并删除异常数据。随后,将数据划分为训练集和验证集。

5)
 

利用VMD算法将DLR数据分解为n 个中心频率

不同但局部平稳的分量。

图3 DLR数据预测流程图

Fig.3 DLR
 

data
 

prediction
 

flowchart

6)
 

依次将n个分量送入LSTM模型进行预测,得到分

量预测值。

7)
 

对n个分量的预测值叠加重构,并采用多个评价指

标分析误差。

4 实验验证与分析

4.1 数据说明

  首先,以中国广东省广州市某110
 

kV架空输电线路为

研究对象,收集该线路周围临近气象站的风速、环境温度、
日照辐射强度和风向角气象数据,收集间隔为15min,收集

时长为2022年1月~2023年3月。随后,选取2022年数

据作为训练集,对本文所提出的预测模型进行训练。最后,
为了验证训练完成的模型具有良好预测性能,将2023年

3月数据作为验证集,用于检验预测模型的预测性能。此

外,需要特别说明的是,该线路导线型号为LGJ-300/40,导
线外径为23.94

 

mm,导线直流电阻与最大允许温度分别

为0.9614
 

Ω/km与70℃。

4.2 数据预处理与评价指标选取

  由于数据采集设备的长期户外工作特点极易造成

DLR数据产生缺失和异常问题。因此,本文考虑采用3次

样条插值法[22]补全数据缺失部分,再删除异常数据。为消

除不同特征数据间的量纲影响,最后对数据做最大-最小归

一化处理。限于篇幅,归一化方程详见文献[23]。
为了全面体现本文方法的突出预测性能,考虑选取预测

领域中常见的均方根误差(RMSE)、平均绝对百分比误差

(MAPE)、平均绝对误差(MAE)和决定系数(R2)共4种评价指

标对模型的预测性能进行评价。4种评价指标详见文献[24]。

4.3 VMD超参数寻优结果分析

  为了体现SSA算法寻优VMD超参数的优越性能,本
文考虑将SSA算法与参数优化领域经常使用的粒子群算

·811·



 

王 帅
 

等:基于SSA-VMD-LSTM的架空输电线路动态载流量预测方法 第19期

法(particle
 

swarm
 

ptimization,PSO)、遗传算法(genetic
 

algorithm,GA)以 及 鲸 鱼 算 法 (whale
 

optimization
 

algorithm,WOA)进行比较分析。同时,为了保证SSA等

寻优算法的性能比较公平,各算法参数均设置如表1所示,
且运 行 环 境 均 为 13th

 

Gen
 

Intel(R)
 

Core(TM)
 

i5-
13500HX

 

2.50
 

GHz的 Windows11
 

64位操作系统。

表1 寻优算法参数设置

Table
 

1 Parameter
 

settings
 

for
 

optimization
 

algorithms

α寻优范围 k寻优范围 最大迭代数 种群数

[100
 

2
 

500] [2
 

20] 20 30

  SSA等寻优算法的寻优结果如图4所示。
分析图4可知,SSA、GA、PSO和 WOA算法的迭代终

止次数均为20次,但它们分别在第6、11、8和9次迭代时

适应度函数值已趋于稳定,表明此时均已达到收敛状态。
值得注意的是,SSA算法在 VMD超参数优化过程中展现

出显著的性能优势:其收敛速度最快,仅需6次迭代即可达

到稳定状态,这主要得益于SSA算法在搜索空间中独特的

探索与开发平衡机制。此外,从收敛结果来看,SSA算法

获得的最优适应度函数值为7.083,显著低于其他算法,表
明其在 VMD超参数k 和α 的优化上具有更强的寻优能

  

图4 寻优性能对比

Fig.4 Comparison
 

of
 

optimization
 

performance

力,这有助于VMD更有效地分解DLR数据。
综上所述,与GA、PSO和 WOA等算法相比,SSA算

法在收敛速度和优化质量上均表现出明显优势。因此,在
利用VMD分解DLR数据时,采用SSA算法优化VMD超

参数是一种更为理想的选择。

4.4 VMD分解DLR数据

  由于DLR数据具有强波动性,故使用超参数优化后的

VMD算法对其进行分解,分解结果如图5所示。
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图5 分解结果

Fig.5 Decomposition
 

result

  分量1可捕捉原始DLR数据的长期变化趋势,其幅值

变化较为平缓,反映DLR数据的整体规律。分量2~10则

反映了DLR数据的中期波动,可能与各气象因素突变相

关,其幅值变化规律性相对较差,但仍比原始数据更加平

滑,且这些分量的局部变化较平稳和清晰。而分量11~20
的变化规律相对不够明显,但其变化幅值较小,对整体预

测结果的不利影响有限。
综上,VMD通过将原始DLR数据分解为多个平稳分

量,显著降低数据波动性,为LSTM 模型提供更清晰和规

律的特征输入,以提高预测精度。

4.5 对比实验1
  为突出本文模型的优异预测性能,将5种在DLR预测

领域应用较为广泛的预测模型作为本实验的对比模型。
各模型预测结果如图6所示,评价指标如图7所示。由于

文章篇幅有限,并且为了方便直观比较本文模型与其他对

比模型的预测性能差异,考虑在此仅展示2023年3月数据

验证集中存在较大波动性区域的预测结果和评价指标,分
别如图6和7所示。

图6 预测结果

Fig.6 Prediction
 

results
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图7 评价指标

Fig.7 Evaluation
 

metrics

  与LSTM等模型相比,本文模型预测曲线与真实值曲

线更加贴合。为明确其原因,需结合数据特点和模型原理

分析。DLR数据按时间收集,具有显著时序特征,即先前

多个时刻的数据会影响后续时刻数据变化。若需准确预

测DLR数据,则要求模型能捕捉数据的时序变化。但最

小二乘支持向量机(least
 

squares
 

support
 

vector
 

machine,
 

LSSVM)、反 向 传 播 神 经 网 络(back
 

propagation
 

neural
 

network,BP)和径向基神经网络(radial
 

basis
 

function,

RBF)通过最小化损失函数不断调整模型参数,实现数据

预测。因此,上述模型难以充分捕捉数据时序变化,在多

个样本点出现较大误差。3种模型的R2 均不超过75%,

  

预测 精 度 低 于 LSTM 和 时 间 卷 积 网 络 模 型(temporal
 

convolutional
 

network,TCN)。

LSTM和TCN模型内部存在专用于捕捉时序数据长

期依赖关系的结构。如LSTM 通过门控机制来控制数据

的流入和流出,从而捕捉数据的长时序关系;TCN通过因

果卷积增加感受野,从而捕捉数据的时序关系。因此,

LSTM和TCN的R2 均超过75%,预测精度高于另外3种

模型。
虽然LSTM和TCN能捕捉数据的长期时序关系,但

对于DLR数据瞬时的波动变化处理不够充分,导致在多

个波动大的样本点存在误差,影响预测精度。本文模型利

用VMD分解DLR数据,降低数据波动性从而提高预测精

度。同时保证VMD分解有效性,利用SSA对VMD超参

数进行寻优。结合图7更直观体现本文模型的优异预测

性能,本文模型的 R2 最高,比其他5种模型分别提升

18.56%、16.34%、22.63、20.78%和23.21%;RMSE分别

降低37.18、34.11、45.43、39.80和45.81;MAPE分别降

低2.66%、2.45%、2.45%、3.11%和3.68%;MAE分别降

低28.13、25.96、36.28、32.92和38.82。

4.6 对比实验2
  为进一步突出本文方法的优越预测性能,考虑将文献

中的3种先进方法作为本实验的对比。3种先进方法所使

用 的 预 测 模 型 分 别 为 MI-LSTM[12]、CNN-GRU-
Attention[13]以及EMD-DBO-BiLSTM[14]。由于文章篇幅

有限,并且为了方便直观比较本文模型与其他先进模型的

预测性能差异,考虑在此仅展示2023年3月数据验证集中

存在较大波动性区域的预测结果和评价指标,分别如图8
和表2所示。

图8 预测结果

Fig.8 Prediction
 

results
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表2 不同方法的预测评价指标结果

Table
 

2 The
 

results
 

of
 

prediction
 

evaluation
 

metrics
 

for
 

different
 

methods
方法 RMSE MAE MAPE/% R2/%

文献[14]方法 28.596
 

7 24.679
 

1 1.99 92.47
文献[13]方法 46.400

 

1 39.894
 

6 3.78 79.79
文献[12]方法 51.146

 

4 44.246
 

3 4.19 78.63
本文方法 16.299

 

5 15.045
 

3 1.42 97.25

  实验结果表明,本文模型在DLR预测中具有显著优

势。本文模型 R2 达到97.25%,较 EMD-DBO-BiLSTM
(92.47%)、CNN-GRU-Attention(79.79%)和 MI-LSTM
(78.63%)分别提升4.78%、17.46%和18.62%。其余指

标方面,即使对比次优模型(EMD-DBO-BiLSTM),本文模

型依旧性能突出,RMSE、MAE和 MAPE指标较次优模型

分别降低43.00%、39.04%和28.64%。
结合模型原理分析数据结果可知,MI-LSTM 仅利用

MI算法加强LSTM对DLR数据时序特征的提取,而忽略

数据 波 动 性 处 理,导 致 预 测 性 能 不 佳;而 CNN-GRU-
Attention同样采用多种时序特征提取算法与时序模型结

合,以更好处理DLR数据的时序特征,同样忽略数据波动

特征导致预测精度不佳;最后,EMD-DBO-BiLSTM 模型

利用EMD算法在一定程度上降低了DLR数据波动性,但
EMD的固有缺陷限制了模型精度的进一步提升。而本文

模型通过引入基于变分问题构造与求解的VMD算法有效

避免了EMD分解时的频率混叠问题,更有效降低DLR数

据波动性。在此基础上,本文模型还引入搜索能力强大的

SSA算法寻优VMD超参数,以保证VMD分解性能。

4.7 消融实验

  为了评估本文模型中各算法的有效性,考虑以本文模

型为基础,构建去除SSA算法的VMD-LSTM消融模型以

及同时去除SSA算法和VMD算法的LSTM消融模型,并
将两种消融模型与本文模型进行预测性能对比。限于文

献篇幅,仅展示2023年3月数据验证集中波动性较大区域

的预测结果和评价指标。各模型预测结果如图9所示,评
价指标如表3所示。

图9 预测结果

Fig.9 Prediction
 

results

表3 不同方法的预测评价指标结果

Table
 

3 The
 

results
 

of
 

prediction
 

evaluation
 

metrics
 

for
 

different
 

methods
方法 RMSE MAE MAPE/% R2/%

VMD-LSTM 34.572
 

6 30.171
 

6 2.85 88.93

LSTM 53.482
 

5 43.183
 

1 4.08 76.69
本文方法 16.299

 

5 15.045
 

3 1.42 97.25

  本文方法的 MAE、MAPE、RMSE和R2 均为3种模

型中最优,分别为15.0453、1.42%、16.2995和97.25%;
而VMD-LSTM 的4种 指 标 分 别 为30.1716、2.85%、

34.5726和88.93%;LSTM的4种指标分别为43.1831、

4.08%、53.4825和76.69%。
其次,相比于VMD-LSTM,本文方法的 MAE、MAPE

和RMSE分别降低15.1263、1.43%和18.2731,R2 提升

8.32%。结合模型原理分析可知,VMD-LSTM 仅依靠经
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验选择VMD超参数,导致VMD算法在分解DLR数据时

丢弃包含重要中心频率成分的分量数据,造成预测结果不

佳。而本文方法采用SSA算法寻优VMD超参数,并且在

寻优过程中以包络熵为适应度函数持续迭代,保证 VMD
有效分解DLR数据,从而提高模型的预测精度。

最后,相比LSTM模型,本文模型的 MAE、MAPE和

RMSE分 别 降 低28.1378、2.66%、37.183,而 R2 提 升

20.56%。LSTM模型直接对DLR数据进行预测,容易忽

略数据的波动性,导致在波动性较大的样本点存在较大预

测误差。而本文模型引入VMD算法将数据分解为一系列

中心频率不同且局部平稳的分量,同时采用SSA算法保证

VMD分解的有效性,极大程度上提高预测精度。

5 结  论

  本文提出一种基于SSA-VMD-LSTM 的架空输电线

路DLR数据预测方法。以广州市某110
 

kV输电线路为

例,进行DLR数据的预测,得到结论如下:
首先,采用VMD分解DLR数据时,可利用SSA的强

大搜索能力对 VMD超参数迭代寻优。寻优结果表明,

SSA的收敛速度和收敛精度均优于PSO、GA和 WOA等

传统寻优算法,验证了SSA优化VMD超参数的有效性。
其次,采用SSA优化后的VMD算法分解DLR数据,

可将波动性强的原始数据分解为多个中心频率不同但局

部平稳的分量,更有利于模型学习DLR数据的本质规律,
从而提高模型预测精度。消融实验结果表明,本文模型的

DLR数据预测精度均优于LSTM 模型和VMD-LSTM 模

型,验证了本文模型中各算法的必要性。
最后,收集中国广州市某110

 

kV线路周围真实气象

数据进行实验。实验结果表明,本文方法预测精度优于

DLR预测领域多种传统单一模型与先进组合模型,验证了

本文方法的优越预测性能,为架空输电线路安全增容提供

更可靠的理论支撑。
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