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摘 要:高压电缆接地电流是保障电缆运行安全与稳定的关键指标,其精准预测对于故障预防和提升电网可靠性具

有重要意义。针对传统时序预测模型在预测精度和计算效率上的局限性,本文提出了一种基于 Mamba架构的接地电

流预测模型———Bi-EMamba模型。模型通过构建时空依赖关系编码器,显著增强了对多变量时间序列中长期依赖关

系和空间关联性的建模能力,同时提升了模型的记忆性能。为应对非平稳数据问题,模型引入可逆归一化进行数据归

一化处理,并通过超参数优化进一步提升了模型预测精度和泛化能力。基于北京某高压电缆线路数据集的实验结果

表明,Bi-EMamba在多种预测步长下均显著优于现有基准模型,尤其在长期预测场景中展现出更强的泛化性和计算

效率。与当前SOTA模型iTransformer相比,Bi-EMamba的均方误差降低了6.52%,平均绝对误差降低了3.21%,
内存使用量降低了29.49%。
关键词:接地电流;多变量时序预测;状态空间模型;时空特征;深度学习

中图分类号:TP391.4;TM615;TN929.5  文献标识码:A  国家标准学科分类代码:470.4030

Bi-EMamba:
 

A
 

Mamba-based
 

prediction
 

model
 

for
 

ground
 

currents
 

in
 

high-voltage
 

cable

Zhou
 

Jing Dong
 

Hui Liu
 

Xin Tang
 

Zhenyang
(School

 

of
 

Control
 

and
 

Computer
 

Engineering,
 

North
 

China
 

Electric
 

Power
 

University,Beijing
 

102206,
 

China)

Abstract:Ground
 

current
 

in
 

high-voltage
 

cable
 

systems
 

serves
 

as
 

a
 

critical
 

indicator
 

for
 

ensuring
 

operational
 

safety
 

and
 

stability.
 

Accurate
 

ground
 

current
 

prediction
 

is
 

crucial
 

for
 

fault
 

prevention
 

and
 

enhancing
 

grid
 

reliability.
 

To
 

address
 

the
 

limitations
 

of
 

traditional
 

time-series
 

prediction
 

models
 

in
 

terms
 

of
 

prediction
 

accuracy
 

and
 

computational
 

efficiency,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

ground
 

current
 

prediction
 

model
 

based
 

on
 

the
 

Mamba
 

architecture,
 

referred
 

to
 

as
 

the
 

Bi-EMamba
 

model.
 

Through
 

a
 

spatiotemporal
 

dependency
 

encoder,
 

the
 

model
 

effectively
 

captures
 

long-term
 

dependencies
 

and
 

spatial
 

correlations
 

in
 

multivariate
 

time
 

series
 

while
 

maintaining
 

high
 

memory
 

efficiency.
 

To
 

address
 

the
 

challenge
 

of
 

non-stationary
 

data,
 

the
 

model
 

incorporates
 

Reversible
 

Instance
 

Normalization
 

for
 

data
 

normalization
 

and
 

employs
 

hyperparameter
 

optimization
 

to
 

further
 

improve
 

prediction
 

accuracy
 

and
 

generalization
 

capability.
 

Experimental
 

results
 

based
 

on
 

a
 

dataset
 

from
 

a
 

high-voltage
 

cable
 

line
 

in
 

Beijing
 

demonstrate
 

that
 

Bi-EMamba
 

outperforms
 

existing
 

benchmark
 

models
 

across
 

various
 

prediction
 

horizons.
 

Notably,
 

in
 

long-term
 

forecasting
 

scenarios,
 

it
 

exhibits
 

superior
 

generalization
 

and
 

computational
 

efficiency.
 

Compared
 

to
 

the
 

current
 

state-of-the-art
 

model,
 

iTransformer,
 

Bi-
EMamba

 

achieves
 

a
 

6.52%
 

reduction
 

in
 

Mean
 

Squared
 

Error,
 

a
 

3.21%
 

reduction
 

in
 

Mean
 

Absolute
 

Error,
 

and
 

a
 

29.49%
 

reduction
 

in
 

memory
 

usage.
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0 引  言

  高压电缆是城市电力传输的重要基础设施,其稳定性

直接关系到电网的安全运行。高压电缆通常由金属护层、
绝缘层和线芯导体组成,在运行过程中,交流电流会在外部

金属护层上产生感应电压。为消除这一电压,电缆的金属
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护层需定点接地,从而在护层与大地之间形成闭合回路,产
生的接地电流[1]。接地电流是高压电缆状态监测的关键指

标,异常的接地电流可能导致能量损耗、漏电,甚至短路或

火灾。因此,国家电网《高压电缆状态检测技术规范》对接

地电流设定了严格的限值。
然而,现有监测方法多依赖固定阈值判断,仅适用于静

态场景,难以适应复杂运行环境的动态变化,导致提前预警

能力有限。随着城市电网规模的扩大,对接地电流的智能

预测提出了更高的要求,促使学术界和工业界探索高效、实
时的时序预测方法。

传统接地电流预测主要依赖电力信号仿真模型[2-4],通
过建立电缆运行状态的数学描述来模拟电流变化规律。然

而,这类方法难以捕捉电力系统的非线性特征,对环境噪声

敏感,且缺乏对突发事件的适应性。近年来,随着在线监测

设备的广泛部署,电网系统积累了海量高频监测数据,其特

性包括时空相关性强、非平稳性显著,这为基于深度学习的

时序预测提供了数据支持,同时也带来了新的建模挑战。
深度学习模型已广泛应用于电力系统时间序列预

测[5-7]。循环神经网络(recurrent
 

neural
 

network,
 

RNN)和
长短 期 记 忆 网 络 (long

 

short-term
 

memory
 

network,
 

LSTM)在短期预测任务中表现良好,但受限于梯度消失和

计算效率,难以建模长时间依赖关系。Transformer通过

自注意力机制增强了全局建模能力,并具有良好的并行计

算特性,然而,其计算复杂度为O(N2),导致长序列预测的

计算开销过高,难以满足电力系统对实时性的需求。
为了解决Transformer计算复杂度高的问题,近年来研究

者们提出了一系列优化方案。例如,金字塔注意力机制

(Pyraformer[8])和时间序列分解(Autoformer[9])减少了计算开

销;指数平滑注意力(ETSformer[10])和多尺度 Transformer
(DRFormer[11])优化了不同时间尺度的特征提取;分段策略

(PatchTST[12]、Crossformer[13])降低了输入序列长度的影响。
然而,这些方法但仍未能根本性突破长序列建模的计算瓶颈。
为此,iTransformer[14]通过反转注意力层建立序列间直接依赖

关系,但其基于多层感知机(multilayer
 

perceptron,
 

MLP)进行

序列映射的方式忽略了时间序列的内部动态演化特性。综

上,Transformer及其变体在计算效率与预测性能之间仍然存

在权衡,促使研究者探索计算更高效的替代方案。
为降低计算开销,研究者们提出一系列线性时间序列

预测模型,如DLinear[15]和TiDE[16],它们通过直接建模时

间序列的线性趋势,显著降低了计算复杂度。然而,在电力

系统的高波动性、非周期性和非平稳时间序列中,这些模型

仍面临显著挑战,主要体现在:局部模式捕捉能力不足,难
以准确预测短期突变;对长期趋势的刻画较弱,难以有效建

模复杂时间依赖;MLP结构在捕捉全局模式方面表现有

限。此外,相较Transformer,MLP需要更长的历史窗口输

入,这对数据完整性提出了更高的要求[17]。
近期提出的 Mamba模型[18]基于选择性状态空间模型

(selective
 

structured
 

space
 

model,
 

selective
 

SSM),采用状

态空间更新机制代替Transformer的自注意力,从而以O
(N)的计算复杂度建模长距离依赖关系。研究者们针对预

测任务围绕其结构也进行了多项改进,例如,C-Mamba[19]

通过 通 道 注 意 力 机 制 增 强 不 同 变 量 间 的 交 互;

DTMamba[20]采用通道独立策略并引入双 Mamba块,以提

升长序列预测能力;UMamba[21]结合 U形结构,在不同尺

度上提取时间序列特征,提升泛化能力。尽管 Mamba及

其变体已在金融市场、加密货币以及电力系统等领域展现

了良好的性能,但在高压电缆接地电流预测任务中仍面临

以下挑战:接地电流数据受环境因素影响显著,存在漂移和

突变,大多数模型未针对非平稳时间序列设计归一化策略,
可能导致预测不稳定;多个接地电流监测点之间存在复杂

空间依赖,但现有模型未能充分建模这一特性,影响预测精

度;部分变体增加了计算复杂度,处理大规模监测数据的高

计算成本限制了实时应用的可行性。
针对上述挑战,本研究提出了一种基于 Mamba的高

压电缆接地电流预测模型———Bi-EMamba,旨在提升预测

精度、计算效率及泛化能力,以满足高压电缆接地电流预测

的实时性要求。首先,针对非平稳数据,引入可逆归一化层

对输入数据进行通道独立标准化,提高模型对分布变化的

适应能力。其次,为提升对短期动态特征的捕捉能力,Bi-
EMamba采用分段机制,使模型能够更精准地建模短时间

内的突变模式,提高预测精度。此外,为同时建模多个监测

点之间的空间关联性和长时间依赖关系,Bi-EMamba设计

了 时 空 依 赖 关 系 编 码 器 (spatiotemporal
 

dependency
 

encoding)。该编码器使用了动态排列层,以增强监测点之

间的时空依赖建模能力,并通过堆叠双向EMamba模块提

高长时序建模的精度,编码器还引入遗忘门结构以调节历

史信息的保留比例,从而减少信息丢失,优化长期趋势建

模。最后,使用独立预测层对各通道数据进行解码,从而减

少变量间的耦合效应,提高预测的准确性和稳定性。

1 方  法

1.1 接地电流监测数据特性分析

  高压电缆接地电流数据具有显著的非平稳性,即其统

计特性(均值、方差、周期性等)随时间变化[22]。这种非平

稳性主要源于外部环境因素(如温度、湿度、电网负荷波动)
和设备运行状态的动态变化。对于深度学习预测模型而

言,非平稳性可能导致训练过程中数据分布的漂移,影响模

型的泛化能力和预测精度。
图1展示了北京某高压电缆线路6个监测点的全年接

地电流数据。从图中可以观察到,不同监测点的接地电流

波动幅度存在较大差异,并在某些时间段(如夏季6月~7
月)出现显著峰值。这些峰值的幅度可达平稳电流值的

2~3倍,与外部环境变化密切相关。此外,某些监测点的

电流波动模式较为一致,表明数据具有空间相关性,即某些
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监测点的电流变化可能受到周围设备状态的影响[23]。

图1 年度高压电缆接地电流波动特性图

Fig.1 Annual
 

ground
 

current
 

fluctuation
 

characteristics
 

of
 

high-voltage
 

cable

进一步分析局部时间窗口内的接地电流特性(如图

2),可以发现不同相位(A、B、C、Z相)之间的电流数据存在

明显的周期性波动模式。此外,不同接头处的接地电流数

据呈现出较强的时间相关性,即当前时刻的电流值与过去

的趋势密切相关,进一步增加了预测的难度。同时,不同接

头(如接头1与接头5)之间的接地电流数据也表现出一定

的相关性,表明接地电流不仅具有时间相关性,还存在明显

的空间相关性,这种关联性主要源于线路结构特性及电缆

系统内各单元的相互作用。

图2 300个时间步内两个接头处接地电流的监测数据

Fig.2 The
 

monitoring
 

data
 

of
 

grounding
 

current
 

at
 

two
 

joints
 

within
 

300
 

time
 

steps

综上,接地电流数据的非平稳性、时间相关性和空间相

关性相互交织,对预测模型的建模能力提出了更高要求。
因此,构建能够同时考虑这些特性的预测模型成为研究的

关键问题。
1.2 模型基础

  1)多变量时间序列预测问题描述

给定 一 个 多 变 量 时 间 序 列 Xin = {x1,…,xL}∈

ℝL×M,其中xi ={pi1,…,piM}表示第i个时间步的M 个

变量值。多变量时间序列数据预测的目标是基于长度为L
的历史观测,预测未来数据Xout={xL+1,xL+2,…,xL+H}∈
ℝH×M。 理想情况下,预测结果应尽可能接近真实值。其

中,L 表示历史回溯窗口长度,p 为单变量,M 为变量总

数,H 为预测视野,即未来的预测步数。

2)状态空间模型

状态空间模型(structured
 

space
 

model,
 

SSM)的灵感

来自连续系统,使用一阶微分方程通过隐藏状态h(t)将输

入函数x(t)映射到输出函数y(t),定义如下[18]:

h'(t)=Ah(t)+Bx(t) (1)

y(t)=Ch(t) (2)
其中,参数A∈ ℝN×N,B∈ ℝD×N,C∈ ℝN×D。
连续参数A、B 可以通过零阶保持和以Δ 为间隔的时

间采样离散为A
-、B

-,定义如下:

A
-

=exp(ΔA) (3)

B
-

= (ΔA)-1(exp(ΔA)-I)·ΔB (4)
离散化后SSM的计算公式可以写成:

hk =Ahk-1+Bxk (5)

yk =Chk (6)
离散化的SSM以卷积运算的方式进行并行训练,并以

递归神经网络的方式进行有效推理。并通过将 HIPPO矩

阵[24]引入参数矩阵A 的初始化,得到了SSM的一种变体,
即结构化状态空间模型(structured

 

state
 

space
 

sequence
 

model,
 

S4)[25],提高了对长期依赖关系的建模能力,但它要

求可学习矩阵A、B、C 以及Δ在所有时间步长中保持不变。

3)Mamba模型

为解决S4模型中缺乏选择性和序列建模中的效率瓶

颈,近期研究提出了 Mamba模型。Mamba在S4模型中引

入了一种选择机制,允许可学习参数A、B、C 以及Δ动态地

与输入序列动态交互,并在其循环模式中采用了硬件感知

并行算法。因此,Mamba可以根据输入选择性地记忆或忽

略信息,同时保持对序列长度的线性扩展能力。

Mamba的核心是Selective
 

SSM,见图3[26]。Mamba
模型输入序列形状为B×M ×D,其中B 表示批量大小、

M 表示变量的数量,D 表示隐藏状态维度。首先,模型通

过线性投影将输入映射到更高维度E×D,生成中间表示

x和z。随后,模型使用卷积操作和激活函数对x 进行处

理,生成新的投影表示x'。 通过结合x'和Selective
 

SSM,
生成状态表示y。最后,y 与激活后的残差连接z结合,通
过线性变换获得时间步t的最终输出yt。残差连接有助于

保留输入中的关键信息,从而增强序列特征的完整性。

Mamba的主要参数包括Selective
 

SSM 的状态扩展因子

N,卷积核大小k,以及用于输入输出线性投影的块扩展因

子E。N 和E 的值越大则计算成本越大,Mamba模型的

最终输出为Y∈ ℝB×M×D。
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图3 Selective
 

SSM模型结构

Fig.3 The
 

structure
 

of
 

Selective
 

SSM

2 模型架构

  本节将详细介绍本文提出的Bi-EMamba模型。图4
展示了整体结构,主要由可逆归一化层、分段层、时空依赖

关系编码器和预测层组成。

2.1 可逆归一化层

  为应对接地电流数据集的非平稳性问题,使用可逆归

一化方法(reversible
 

instance
 

normalization,
 

RevIN)[27],将
每个输入通道标准化为零均值和单位标准差,并在输出时

进行反归一化,确保归一化前后的特征数量一致。常规的

归一化操作会影响模型获取输入数据的原始分布,从而降

低模型最终的预测效果,但可逆归一化方法将归一化操作

删除的非平稳信息返回给模型,这样就有效处理了非平稳

  

图4 Bi-EMamba的整体架构

Fig.4 The
 

overall
 

architecture
 

of
 

Bi-EMamba

时间序列的数据分布漂移。

2.2 分段层

  由于单纯建立时间点之间的关系难以充分提取序列

中的语义信息,采用了一种分段机制(patching),以捕捉接

地电流序列中的局部演化模式。受到PatchTST[12]启发,
对每个输入的单变量时间序列Xi 进行分段,时间步长为

S,将每个变量分割成大约J =L/S 个切片p(patch),pi

∈ ℝJ×P,其中J 是切片总数,P 为每个切片的长度,J =
L-P

S +1 。 这种分段策略使输入切片的数量从L 减少

到大约L/S,从而减少了内存使用和计算复杂度。分段机

制使得模型可以观察到更长的历史序列,提升了预测性

能。此外,每个切片聚合来自相邻时间点的信息,模型可

以更好地捕捉到接地电流序列的局部演化模式,同时减少

内存使用并去除冗余信息。
将每个切片通过式(7)所示的线性变换映射到 D 维

空间。

pout =Linear(Batch(p)) (7)

2.3 时空依赖关系编码器

  为了能够充分利用高压电缆各监测点间接地电流的

时 空 相 关 性,设 计 一 种 时 空 依 赖 关 系 编 码 器

(spatiotemporal
 

dependency
 

encoder),包 括 动 态 排 列 层

(dynamic
 

ordering)和堆叠的双向EMamba模块,具体实

现如算法1和算法2所示。
动态排列层通过使各变量的切片在每个时间步上交

替排列,构建了一个全面且紧密联系的整体回溯窗口。这

种结构化的组织使得模型能够更准确地捕获接地电流数

据中的长期依赖关系和监测点间的空间相关性。经过动
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   算法1:
 

EMamba
 

Block的实现

Algorithm1:
 

Implementation
 

of
 

EMamba
 

block
Input:

 

Patch-wise
 

token
 

sequenceEx:(J,M,D)

Output:
 

Εy:(J,M,D)

1
 

x:(J,M,D)←Linearx(Εx)

2
 

z:(J,M,D)←Linearz(Εx)

3
 

x':(J,M,D)←SiLU(Conv1D(x))

4
 

x':(J,M,D)←Dropout(x')

5
 

A:(D,N)←ParameterA

6
 

B:(J,M,N)←LinearB(x')

7
 

C:(J,M,N)←LinearC(x')
8

 

Δ:(J,M,D)←τΔ(ParameterΔ+LinearΔ(x'))

9
 

A-,B-:(J,M,D,N)←discretize(Δ,A,B)

10
 

y:(J,M,D)←SSM(A,B,C)(x')
11

 

y':(J,M,D)←y􀱋SiLU(z)+x'􀱋 (1-σ(z))

12
 

Εy:(J,M,D)←Lineary'(y')
13

 

return
 

Εy

算法2:
 

时空依赖关系编码器的实现

Algorithm2:
 

Implementation
 

of
 

spatiotemporal
 

dependency
 

encoder
Input:

 

Patch-wise
 

token
 

sequenceE(l)
x :(J,M,D)

Output:E(l+1)
x :(J,M,D)

1
 

E(l)
x :(J,M,D)←Ordering

2
 

E(l)
x
→:(J,M,D)←EMamba(E(l)

x
→)

3
 

E(l)
x
← :(J,M,D)←EMamba(E(l)

x )
←

4
 

E(l+1)
x :(J,M,D)←E(l)

x
→+E(l)

x
←

5
 

return

态排列层后的切片输出为Emix ∈ ℝJ×M×D。
原始的 Mamba模型通过两个分支处理输入特征。第

1个分支F1将输入特征传递给1维卷积模块和选择性

SSM块,以捕捉长时间依赖关系;第2个分支F2传递输入

特征至SiLU激活函数,用于生成门控信息。然而,由于选

择性SSM 块的输出直接受到门控层的影响,模型倾向于

优先处理较近的输入信息,从而限制了历史信息的保留能

力[15]。为此,本文设计了一个新的EMamba模块。
具体而言,引入遗忘门(forget

 

gate)结构,其计算公

式为:

gatef =1-gateF2
(8)

遗忘门通过与F1中1维卷积模块的输出相乘,将结

果与选择性SSM 的输出相加,从而实现新特征和历史特

征的选择性组合。相比直接过滤新特征的方式,这样可以

使模型有效地保留更长时间范围内的历史信息。此外,在

SSM块前增加dropout层,以降低过拟合风险并提高模型

的泛化性能。
原始 Mamba模型仅能单向处理一维序列,而接地电

流序列数据具有双向模式及空间依赖关系。因此,采用两

个EMamba模块分别处理正向和反向信息,从而同时建模

序列的 双 向 关 联 性。编 码 器 包 含 多 个 堆 叠 的 双 向

EMamba模块,增强模型对时空特征的捕捉能力。

2.4 预测层

  在时空依赖关系编码器之后,使用独立的预测层对每

个通 道 进 行 解 码。为 了 提 高 解 码 效 率,采 用 类 似 于

PatchTST的方法,使用单通道独立解码策略,即每个通道

通过一个简单的线性预测头单独解码。最后,经过逆归一

化操作,将预测结果恢复到与输入数据一致的分布范

围内。

3 实验准备

3.1 实验参数设置

  本 实 验 在 Python
 

3.10环 境 下 实 现,操 作 系 统 为

Ubuntu
 

20.04,GPU为NVIDIA
 

RTX
 

4060。实验过程中

采用了同类深度学习模型的超参数设置作为参考。表1
列出了各参数的取值和调优范围,其中主要超参数包括激

活函数、学习率、损失函数、丢弃概率、窗口大小和预测步

长等。这些参数的选择旨在提升模型的预测性能,同时确

保模型的训练稳定性和收敛速度。

表1 实验超参数设置

Table
 

1 Experimental
 

hyperparameter
 

settings
参数名 参数取值

激活函数(activation) gelu
优化器(optimizer) Adam

学习率(learning
 

rate) 0.001,0.000
 

5
损失函数(loss) MSE
参数丢弃系数 0.2

窗口大小 [48,96,192,336,720,1
 

440]
预测步长 [48,96,192,336,720]

维度(dimension) [16,32,64,128,256,512]
encoder

 

layers 3
decoder

 

layers 2
dimension

 

of
 

FCN 2
 

048
n_head 32
切片长度 [24,48,60,72,120,240]

3.2 数据集

  实验数据来源于北京某高压电缆线路的接地电流监

测系统,采集时间范围覆盖2023年7月1日~2024年6
月30日,为期一年,并以每30

 

min一次的频率进行了连续

的数据采集。线路采用交叉互联接地方式,并在沿线设置

了12个接地监测点位,每个点位均配备了能够记录A、B、

C以及Z相接地电流的传感器。由此形成了由48个独立

通道构成的多变量时间序列数据集合。
在数据处理过程中,对于监测设备故障或人为操作导

·07·



 

周 景
 

等:Bi-EMamba:基于 Mamba的高压电缆接地电流预测模型 第22期

致的数据缺失以及较大的突变点,采用线性插值法进行填

充,以确保数据的完整性。数据集划分采用留出法,分为

训练集、验证集和测试集,比例为7∶2∶1。训练集用于模

型参数优化,验证集用于模型性能评估并调整参数,最终

在测试集上验证模型的泛化能力。训练过程持续10轮,
并引入提前停止机制,即在验证集上若三轮未见误差下降

则停止训练,避免过拟合。

3.3 损失函数

  为了衡量预测值与真实值之间的差距,使用均方误差

(mean
 

squared
 

error,
 

MSE)损失。MSE是一种常用的回

归损失,能够有效地惩罚较大的预测误差,有助于提高预

测的整体精度。损失函数定义如下:

(Y,Ŷ)=
1

|Y|∑
|Y|

i=1

(y(i)-ŷ(i))2 (9)

3.4 基准方法

  为了验证本文提出的Bi-EMamba模型的有效性,将

其与时序预测领域的7种代表性模型进行对比,包括

iTransformer、Autoformer、Crossformer、FourierGNN[28]、

MICN[29]、PatchTST和S-Mamba[26]。这些方法在长序列

预测、多变量时序建模等方面具有较强的代表性。

4 实验结果与分析

4.1 对比实验

  本节展示了不同模型在高压电缆线路接地电流预测

任务中的性能表现。为了评估各模型在中长期预测任务

中的适应能力,采用了多种预测步长(Pre=H=48、96、

192、336、720)。所有模型的回溯窗口长度设为L=720,即
利用过去15天的接地电流数据预测未来不同天数(1天、2
天、4天、7天、15天)的接地电流。表2展示了各模型在不

同预测步长下的 MSE和平均绝对误差(mean
 

absolute
 

error,
 

MAE)对比,其中最佳结果以粗体标注,次佳结果以

下划线表示。

表2 不同模型的接地电流预测性能对比

Table
 

2 Classification
 

metrics
 

for
 

each
 

label

Pre
Bi-EMamba S-Mamba iTransformer Autoformer

MSE MAE MSE MAE MSE MAE MSE MAE
48 0.510

 

26 0.447
 

36 0.534
 

64 0.469
 

20 0.530
 

78 0.463
 

44 1.095
 

73 0.768
 

25
96 0.626

 

87 0.517
 

62 0.668
 

34 0.536
 

42 0.656
 

82 0.531
 

83 1.259
 

65 0.830
 

61
192 0.831

 

17 0.610
 

29 0.843
 

20 0.617
 

29 0.858
 

13 0.619
 

17 1.434
 

42 0.897
 

46
336 0.961

 

50 0.663
 

81 1.052
 

32 0.682
 

74 1.114
 

22 0.691
 

50 1.451
 

31 0.909
 

49
720 1.130

 

52 0.732
 

25 1.202
 

18 0.740
 

21 1.220
 

17 0.766
 

42 1.595
 

10 0.948
 

29

Pre
Crossformer FourierGNN MICN PatchTST

MSE MAE MSE MAE MSE MAE MSE MAE
48 0.534

 

81 0.463
 

68 0.604
 

97 0.524
 

05 0.527
 

63 0.458
 

93 0.558
 

08 0.493
 

10
96 0.682

 

49 0.543
 

18 0.711
 

11 0.580
 

60 0.667
 

23 0.535
 

74 0.680
 

13 0.556
 

54
192 1.013

 

87 0.651
 

54 0.848
 

06 0.648
 

58 0.855
 

44 0.626
 

90 0.855
 

43 0.626
 

89
336 1.233

 

31 0.790
 

87 1.362
 

28 0.695
 

35 1.033
 

84 0.705
 

19 1.082
 

87 0.680
 

45
720 1.404

 

36 0.839
 

27 1.501
 

89 0.873
 

26 1.227
 

52 0.784
 

59 1.211
 

12 0.734
 

81

  表2中的实验结果显示,Bi-EMamba模型在所有预测

步长下的 MSE和 MAE均优于现有基线模型,尤其在长期

预测(如Pre=336和Pre=720)中展现出更强的泛化能力

和稳 定 性。与 当 前 SOTA 的 iTransformer 相 比,Bi-
EMamba的 MSE和 MAE在各个预测步长上平均降低了

6.52%和3.21%,与S-Mamba相比,Bi-EMamba的 MSE
和 MAE在各个预测步长上平均降低了5.36%和2.63%,
表明其捕捉时序特征和提升预测精度方面具有明显优势。
而与Autoformer相比,Bi-EMamba的 MSE和 MAE降幅

更为显著,分别达到了41.72%和32.25%。
总体而言,Bi-EMamba模型能够有效利用长时间序列

的历史数据,表现出卓越的精度和稳定性,是接地电流长

期预测领域的理想选择。

为更直观地展示模型的预测性能,图5提供了多步预

测(Pre=96)条件下,某监测点接地电流预测结果的可视

化对比。整体而言,各模型均能较好地拟合接地电流的变

化趋势。然而,相较于其他模型,Bi-EMamba在捕捉实际

曲线的局部波动方面表现更优。
此外,图6展示了接地点2的四相接地电流,使用Bi-

EMamba模型在相同预测步长下的预测结果。从整体趋

势来看,模型能够有效拟合电流的主要波动模式。然而,
在部分电流剧烈变化的区间,预测曲线仍存在一定的滞后

或振幅缩减现象。
同时,从预测精度、内存使用和训练速度3个方面对

各模型进行全面评估,实验配置中输入长度L 和预测长度

H 均设为720。如图7所示,Bi-EMamba模型在各项指标
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图5 接地电流多步预测(Pre=96)结果

Fig.5 Multi-step
 

ground
 

current
 

prediction
 

results
 

(Pre=96)

图6 接地点2接地电流多步预测(Pre=96)结果

Fig.6 Multi-step
 

prediction
 

results
 

of
 

ground
 

current
 

at
 

monitoring
 

point
 

2
 

(Pre=96)

图7 各模型效率比较

Fig.7 Comparison
 

of
 

model
 

efficiencies
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中均表现优异,达到最佳预测精度,MSE为1.13052。在

内存使用方面,Bi-EMamba展示了显著的资源优势,仅消

耗0.55
 

GB内存,得益于其选择性状态空间模型所实现的

线性复杂度设计。相比之下,Crossformer和 Autoformer
的内存 消 耗 分 别 为13.89

 

GB 和5.58
 

GB,远 高 于 Bi-
EMamba,这使得Bi-EMamba在资源受限的环境中更具扩

展性。在训练速度方面,Bi-EMamba也展现出明显优势,
平均每轮训练时间为12.032

 

s。尽管S-Mamba的训练速

度和 内 存 效 率 有 所 优 势,但 其 预 测 精 度 仍 不 及 Bi-
EMamba。

综上所述,Bi-EMamba模型凭借其低内存消耗、快速

训练时间和高预测精度,在综合性能上表现突出。其基于

SSM的线性复杂度设计尤其适用于大规模和实时预测任

务,使其在计算和内存效率方面具有显著优势,完全满足

接地电流预测的应用需求。

4.2 消融实验

  为验证本文提出的各个组件(双向结构、遗忘门、动态

排列层)的合理性和有效性,进行多种消融实验,结果如

表3所示。所有模型均采用L=720,Pre=192。
当模型同时包含双向结构、遗忘门和动态排列层时,

MSE和 MAE分别达到0.83117和0.61029,表现最佳。
这表明双向结构与遗忘门的组合在捕捉接地电流长期依

赖关系方面具有显著优势,而动态排列层进一步增强了模

  

表3 消融实验结果

Table
 

3 Results
 

of
 

ablation
 

experiments

模型
双向

结构
遗忘门

动态

排列层
MSE MAE

本文模型 √ √ √ 0.831
 

17 0.610
 

29
模型1 × √ √ 0.862

 

33 0.619
 

54
模型2 √ × √ 0.852

 

51 0.626
 

14
模型3 √ √ × 0.840

 

89 0.623
 

32
模型4 × × × 0.863

 

02 0.619
 

51

型对监测点间空间关系的建模能力。该配置的最低误差

验证了各组件协同作用下捕捉时序复杂模式的有效性。
另外,为验证RevIN层在缓解分布差异问题上的有效性,

实验对所提方法在各个步骤中的训练和测试数据分布进行了

分析,如图8所示。从图8(a)~(b)可以观察到,相较于原始

输入数据(图8(a)),RevIN归一化后的数据(图8(b))显著降

低了训练和测试数据的分布差异。这表明,实验中设置的

归一化层能够有效削弱数据的非平稳性,从而减少由于数

据分布不匹配导致的模型泛化误差。在标准化数据作为

输入的情况下,模型能够较好地对齐训练数据和测试数据

的分布(图8(c)),从 而 提 升 预 测 稳 定 性。随 后,通 过

RevIN反归一化操作,模型预测结果可以返回到原始数据

分布(图8(d)),保证最终输出数据仍然符合实际物理特性。

图8 RevIN对训练数据和测试数据分布差异的影响

Fig.8 The
 

impact
 

of
 

RevIN
 

on
 

the
 

distribution
 

between
 

training
 

and
 

test
 

data

4.3 超参数分析

  1)回溯窗口大小

先前的研究表明,基于Transformer的方法在回溯窗

口不断增长的情况下,不一定能够充分受益[15]。这可能是

因为在自注意力机制下,模型对时间序列的时序关系可能

存在忽视。因此,针对回溯窗口大小对Bi-EMamba模型

性能的影响进行评估,并将其与其他基线模型进行了

对比。
实验结 果 如 图9所 示,随 着 输 入 序 列 的 加 长,Bi-

EMamba的预测精度不断提高,表现出良好的适应能力和

对 长 时 间 序 列 的 利 用 效 果。iTransformer、MICN 和

PatchTST也表现出一定的窗口增益能力,但整体效果不

如Bi-EMamba,并且iTransformer随窗口增加展示出的增

益是不连续的。综上所述,相比其他模型,本文提出的模

型能够更好地利用长时间历史数据,适应较长的回溯窗

口,适用于接地电流长期监测的预测任务。

2)Dropout层比率

图10展示了Dropout层在不同比率(0~0.5)下,模型

预测性能的变化情况。可以观察到,与不使用dropout层

相比,随着dropout率的增加,模型的 MSE先下降后上升,
在dropout率为0.2时取得了最佳性能。这表明适当的

dropout率可以有效提高模型的泛化能力,降低预测误差。
图11展示了dropout率为0.2时的损失曲线。可以

观察到,训练过程中,dropout层有助于防止过早收敛和过
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图9 不同回溯窗口对性能的影响

Fig.9 Impact
 

of
 

different
 

look-back
 

windows
 

on
 

performance

图10 Dropout层比率对性能的影响

Fig.10 Impact
 

of
 

Dropout
 

layer
 

rates
 

on
 

performance

拟合;还有助于降低验证损失。该实验验证了dropout层

在Bi-EMamba模型中的有效性。

图11 损失曲线

Fig.11 Loss
 

curve

3)Patch长度

Patch长度P 对模型的性能有显著影响。较小的Patch

长度可以捕获更细粒度的时间特征,但会产生更多的切片,更
适合用于复杂的模型进行精细建模,但同时也显著增加了计

算成本。较大的Patch长度则生成较少的切片,更适合长序列

建模,计算效率更高,但可能无法充分捕捉细节信息。
实验结果(图12)表明,随着P 的增大,模型的 MSE

逐渐降低,预测精度提高,同时内存消耗也随之下降。这

说明增大Patch长度在减少内存占用和计算负担方面有积

极作用。然而,当Patch长度过大时,模型在接地电流序列

中的细节捕捉能力下降,导致局部特征信息的损失。

图12 Patch长度对性能的影响

Fig.12 Effect
 

of
 

Patch
 

length
 

on
 

performance

综合考虑预测精度和内存效率,本实验选择P=120
作为最佳Patch长度,以在捕捉细节信息和降低计算成本

之间取得平衡。

4)隐藏状态维度

隐藏状态维度D 的大小直接影响模型的复杂性和预

测性能。随着D 增大,模型能够捕捉到更加复杂的系统演

化模式。然而,过大的D 会显著增加模型的参数量,导致

训练效率降低,并可能引入过拟合风险。
在本实验中,测试了不同D 值(16,

 

32,
 

64,
 

128,
 

256,
 

512)对模型性能的影响(图13)。结果显示,当D 大于32
时,模型预测精度的提升幅度逐渐减小,且在某些点不再

具有连续的增益。同时,参数量随着D 值呈指数级增长,
导致模型的计算负担加重。考虑到接地电流监测系统对

实时性和计算效率的要求,本模型最终选择D=32作为隐

藏状态的最佳维度,以平衡模型的复杂性和实时性能。

图13 隐藏状态维度对性能的影响

Fig.13 Effect
 

of
 

hidden
 

state
 

dimension
 

on
 

performance
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4.4 模型泛化性研究实验

  为了全面评估本文模型的适应性和泛化能力,实验选

取了5个公共数据集进行测试,包括 ETTh2、ETTm2、

Weather、Electricity和Traffic。这些数据集涵盖了多个实

际应用领域,如天气预测、交通流量分析和能源管理,能够

有效验证模型在不同时间序列场景下的性能。表4给出

了各数据集的基本统计信息。
在实验设置上,所有数据集的历史回溯窗口大小均设

定为L=96,并在4种不同的预测步长 Pre∈{96,192,

336,720}下进行评估。实验结果如表5所示,其中最佳结

果以粗体标注,次佳结果以下划线表示。从表5可观察

到,在各个数据集的不同预测步长上,Bi-EMamba模型在

大多数情况下均表现出最佳的预测精度,显著优于其他对

  

表4 泛化性实验数据集的统计数据

Table
 

4 Statistical
 

data
 

of
 

the
 

generalization
 

experiment
 

dataset
数据集 变量 频率 长度

ETTh2 7 1
 

hour 17
 

420
ETTm2 7 15

 

min 17
 

420
Weather 21 10

 

min 52
 

696
Electricity 321 1

 

hour 26
 

304
Traffic 862 1

 

hour 17
 

544

比模型。这一结果表明
 

Bi-EMamba
 

具备较强的泛化性和

鲁棒性,能够在不同数据分布和预测任务中保持稳定的预

测性能。

表5 公共数据集下模型泛化性验证实验结果

Table
 

5 Results
 

of
 

model
 

generalization
 

verification
 

experiments
 

on
 

public
 

datasets

Models Bi-EMamba S-Mamba iTransformer Autoformer Crossformer MICN PatchTST
Pre MSE MAE MSE MAE MSE MAE MSE MAE MSE MAE MSE MAE MSE MAE

ETTh2

96 0.295 0.344 0.296 0.348 0.297 0.349 0.346 0.388 0.745 0.584 0.299 0.364 0.302 0.348
192 0.369 0.398 0.376 0.396 0.380 0.400 0.456 0.452 0.877 0.656 0.441 0.454 0.388 0.400
336 0.417 0.428 0.424 0.431 0.428 0.432 0.482 0.486 1.043 0.731 0.654 0.567 0.426 0.433
720 0.424 0.442 0.426 0.444 0.427 0.445 0.515 0.511 1.104 0.763 0.956 0.716 0.431 0.446

ETTm2

96 0.177 0.268 0.179 0.263 0.180 0.264 0.255 0.339 0.287 0.366 0.179 0.275 0.175 0.259
192 0.227 0.296 0.250 0.309 0.250 0.309 0.281 0.340 0.414 0.492 0.307 0.376 0.241 0.302
336 0.289 0.341 0.312 0.349 0.311 0.348 0.339 0.372 0.597 0.542 0.325 0.388 0.305 0.343
720 0.387 0.395 0.411 0.406 0.412 0.407 0.433 0.432 1.730 1.042 0.502 0.490 0.402 0.400

Weather

96 0.161 0.235 0.165 0.210 0.174 0.214 0.266 0.336 0.158 0.230 0.161 0.229 0.178 0.219
192 0.203 0.264 0.214 0.252 0.221 0.254 0.307 0.367 0.206 0.277 0.220 0.281 0.224 0.259
336 0.268 0.321 0.274 0.297 0.278 0.296 0.359 0.395 0.272 0.335 0.278 0.331 0.292 0.306
720 0.350 0.371 0.350 0.345 0.358 0.347 0.419 0.428 0.398 0.418 0.311 0.356 0.354 0.348

Electricity

96 0.139 0.243 0.139 0.235 0.148 0.240 0.201 0.317 0.219 0.314 0.164 0.269 0.174 0.259
192 0.160 0.257 0.159 0.255 0.162 0.253 0.222 0.334 0.231 0.322 0.177 0.285 0.178 0.265
336 0.172 0.266 0.176 0.272 0.178 0.269 0.231 0.338 0.246 0.337 0.193 0.304 0.196 0.282
720 0.207 0.305 0.204 0.298 0.225 0.317 0.254 0.361 0.280 0.363 0.212 0.321 0.237 0.316

Traffic

96 0.406 0.289 0.382 0.261 0.395 0.268 0.613 0.388 0.522 0.290 0.519 0.309 0.457 0.295
192 0.429 0.298 0.396 0.267 0.417 0.276 0.616 0.382 0.530 0.293 0.537 0.315 0.471 0.299
336 0.456 0.310 0.417 0.276 0.433 0.283 0.622 0.337 0.558 0.305 0.534 0.313 0.482 0.304
720 0.483 0.319 0.460 0.300 0.467 0.302 0.660 0.408 0.589 0.328 0.577 0.325 0.514 0.322

5 结  论

  本研究针对现有时序预测模型在高压电缆接地电流

预测中的计算复杂度高、预测精度不足等问题,提出了Bi-
EMamba模型。该模型专为高压电缆大数据环境中的实

时预测设计,旨在满足监测系统对精准性和实时性的需

求,填补了接地电流智能预测领域的空白。通过实验分

析,得出以下结论:1)Bi-EMamba模型结合选择性状态空

间模型与时空依赖关系编码器,针对接地电流数据的非平

稳性和时空相关性问题提出了有效解决方案。实验结果

表明,Bi-EMamba在多种预测步长下均表现出优异的性

能,显著优于现有基线模型。与SOTA模型iTransformer
相比,其MSE平均降低6.52%,内存消耗减少29.49%,特
别是在长期预测任务中展现出较强的泛化能力和实时预

测优势。2)Bi-EMamba模型的线性复杂度设计显著降低

了计算成本,能够高效适应大规模接地电流监测任务,在
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资源受限环境下具有良好的扩展性。通过超参数和关键

组件的实验验证,进一步证明了模型的合理性和高效性。
本研究为高压电缆接地电流的智能预测提供了创新思路,
在提升电网运行的安全性和稳定性方面具有重要的工程

应用价值。
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