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不平衡数据下基于 ＰＳＯ⁃ＢＰ 算法的输电线路弧垂预测

摘要
针对架空输电线路弧垂在计算过程

中易受测量数据（温度、风速、档距等参
数）影响的问题，提出了基于数据预处理
的 ＰＳＯ⁃ＢＰ 神经网络弧垂预测模型．对收
集数据中部分样本缺失的情况，使用合
成少数过采样技术（ＳＭＯＴＥ）对不平衡样
本进行合成；构建 ＰＳＯ⁃ＢＰ 神经网络用于
弧垂预测，使用不同工况条件的数据训
练网络，实现弧垂预测的目的，并将网络
的性能与传统的 ＢＰ 神经网络性能进行
对比．实验结果表明，与传统 ＢＰ 神经网
络模型相比，本文提出的模型进行弧垂
值预测后所得的误差绝对值显著降低．
本文提出的模型可以加快训练速度、提
高预测精度．
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０　 引言

　 　 架空输电线路弧垂是输电线路风险评估与载流量校核的关键因

素．现有的弧垂计算方法一般是通过收集架空输电线路的档距、高差、
温度、风速等数据，使用抛物线法或悬链线法计算得到的，但与激光

点云测得的真实弧垂值误差较大［１⁃２］ ．而普通的 ＢＰ 神经网络应用在

弧垂预测方面会面临数据缺失、精度不高、训练速度较慢等问题．本文

在现有的弧垂计算模型基础上，使用合成少数过采样技术（Ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ
Ｍｉｎｏｒｉｔｙ Ｏｖｅｒｓａｍｐｌｉｎｇ Ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ，ＳＭＯＴＥ）对不平衡样本进行合成［３⁃６］，
利用粒子群优化算法（Ｐａｒｔｉｃｌｅ Ｓｗａｒｍ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）优化 ＢＰ 神经

网络，构建 ＰＳＯ⁃ＢＰ 神经网络，建立弧垂的预测模型，并与传统 ＢＰ 神

经网络方法进行比较，结果表明本文提出的模型可以加快训练速度、
提高预测精度．

１　 算法原理

１􀆰 １　 ＳＭＯＴＥ 算法

ＳＭＯＴＥ 算法［７⁃９］全称为合成少数过采样技术，它可以针对不平衡

样本的少量数据集通过合成新数据的方式进行过采样． ＳＭＯＴＥ 算法

的具体原理如下：
设不平衡数据集中有 ｉ 个数据 ｘ１，ｘ２，ｘ３，…，ｘｉ，对所有样本相互

之间的欧几里得度量进行计算，得到 ｋ个近邻．在采样倍率为Ｎ的情况

下，在数据集中每个 ｘ 的 ｋ 个近邻中得到 Ｎ 个随机样本 （Ｋ ＞
Ｎ）｛􀭴ｘ ｊ ｊ ＝１，…，Ｎ｝ ．对于每一个随机的｛􀭴ｘ ｊ ｊ ＝ １，…，Ｎ｝，结合原样本

构建新样本，公式如下：
ｘｎｅｗ ＝ ｘｉ ＋ ｒａｎｄ（０，１） × （􀭴ｘ ｊ － ｘｉ），　 ｊ ＝ １，…，Ｎ， （１）

式中， ｘ ｊ 为 ｘｉ 的Ｎ个近邻样本中的第 ｊ个样本，ｒａｎｄ（０，１）为小于等于

１、大于等于 ０的随机值． ＳＭＯＴＥ算法示意如图 １所示．

１􀆰 ２　 粒子群优化算法

粒子群算法的数学模型如下：
每个粒子都在 Ｎ 维空间内进行搜索，当适应度值发生改变时，粒

子会根据不同的适应度值更新自己的速度．适应度值每变化一次，粒
子的速度和位置就更新一次．多次迭代直到达到终止条件获得最优

解．粒子通过下列公式［１０⁃１２］来更新自身速度和位置：　 　 　 　



图 １　 ＳＭＯＴＥ算法示意

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＳＭＯＴＥ

　 　 Ｖｋ＋１
ｉｄ ＝ ωＶｋ

ｉｄ ＋ Ｃ１ｒａｎｄ（０，１）（Ｐｋ
ｉｄ － Ｘｋ

ｉｄ） ＋
　 　 Ｃ２ｒａｎｄ（０，１）（Ｐｋ

ｉｄ － Ｘｋ
ｉｄ）， （２）

Ｘｋ＋１
ｉｄ ＝ Ｘｋ

ｉｄ ＋ Ｖｋ＋１
ｉｄ ， （３）

式中： ｋ 为迭代次数；ω 为惯性因子，ω 的值可以影响

局部寻优性能和全局寻优性能；Ｃ１ 和 Ｃ２ 为加速常

数，前者为每个粒子的个体学习因子，后者为每个粒

子的学习因子．Ｃ１ 和 Ｃ２ 为常数时可以得到较好的

解，一般取Ｃ１ ＝ Ｃ２∈［０，４］，本文中取Ｃ１ ＝ ２，Ｃ２ ＝ ２．
ｒａｎｄ（０，１） 为小于等于 １、大于等于 ０的随机值，Ｐ ｉｄ，
Ｐｇｄ 分别表示第 ｉ个变量的个体极值的第 ｄ 维和全局

最优解的第 ｄ 维．

１􀆰 ３　 ＢＰ 神经网络

在 ＢＰ 神经网络的正向计算过程中，分析数据的

特征以确定输入神经元的节点数并输入数据，然后

以不同的权重计算，神经元通过 ｓｉｇｍｏｉｄ 函数被激

活，数据向隐含层传播，在隐含层通过计算后，神经

元以同样的形式被激活，将数据传递给输出层［１３⁃１５］ ．
如果输出层的输出与标签（ ｌａｂｅｌ）值存在误差，则计

算误差并生成协方差函数，且将误差反向传播，通过

误差修正各个节点的权值和阈值，达到减小误差的

目的．
１）正向传递

设节点 ｉ 和节点 ｊ 之间的权值为 ωｉｊ，节点 ｊ 的阈

值为 ｂ ｊ，每个节点的输出值为 ｘ ｊ，则每个神经元的具

体计算方法如下：

Ｓ ｊ ＝∑
ｍ－１

ｉ ＝ ０
ωｉｊｘｉ ＋ ｂ ｊ ， （４）

ｘ ｊ ＝ ｆ（Ｓ ｊ） ， （５）
式中，ｆ 为 ｓｉｇｍｏｉｄ激活函数．

２）误差反向传播

在 ＢＰ 神经网络中， ｄ ｊ 为输出层的所有结果，协

方差函数为

Ｅ（ω，ｂ） ＝ １
２∑

ｎ－１

ｊ ＝ ０
（ｄ ｊ － ｙ ｊ） ２ ． （６）

在本文提出的方案中，ＢＰ 神经网络在训练的过

程中将不再运用反向传播方法，取而代之的是使用

ＰＳＯ算法优化［１６⁃１７］ ．

２　 基于数据预处理的 ＰＳＯ⁃ＢＰ 神经网络弧
垂预测算法

　 　 首先将采集的数据进行预处理，对于温度和风

速这两个缺失较多的数据使用 ＳＭＯＴＥ 算法进行数

据合成，将架空输电线路档距和高差这两个线路特

征以及温度、风速这两个气象特征作为 ＢＰ 神经网络

的输入参数，设计合适的隐含层节点数以及一个输

出层节点作为弧垂值的输出节点，以弧垂真值作为

标签（ｌａｂｅｌ）值，构建协方差函数，即 ＰＳＯ 算法的适

应度函数［１８⁃２４］ ．
弧垂预测模型的具体步骤如下：
１）数据合成．设定 ＳＭＯＴＥ 算法的相关参数，确

定采样倍率 Ｎ 和近邻数 ｋ 的值，使用数据合成方法

对温度和风速数据集进行扩充．
２）初始化．首先初始化 ＰＳＯ算法的种群规模、粒

子维数等参数，然后确定 ＢＰ 神经网络的输入数据为

架空输电线路的档距、高差、温度、风速，针对 ４ 个输

入确定 ＢＰ 神经网络各层的节点个数，初始化 ＰＳＯ
算法的粒子．

３）初始适应度获取．ＢＰ 神经网络在输出层与标

签（ｌａｂｅｌ）值对比，生成协方差函数，ＰＳＯ算法使用该

函数计算适应度值．
４）ＰＳＯ算法执行．每个粒子在每次更新自己的

适应度值后，对比个体最优值，将个体最优值更新为

二者中的最小值；在更新后将该值与全局最优值进

行对比，将全局最优值更新为二者中的最小值．
５）粒子通过式（２）和（３）计算自己新的速度和

位置．
６）判断是否满足算法终止条件，不满足返回步

骤 ３），满足条件则结束算法．
ＰＳＯ⁃ＢＰ 神经网络的算法逻辑流程如图 ２所示．

３　 实验仿真

３􀆰 １　 实验数据

实验数据采用我国南部某地区的架空输电线路

数据，共 ２６０ 条记录，每条记录包括 ５ 个属性：架空

输电线路档距、架空输电线路高差、环境温度、环境

７７５
学报（自然科学版），２０２１，１３（５）：５７６⁃５８１
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图 ２　 ＰＳＯ⁃ＢＰ 算法流程

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＰＳＯ⁃ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

风速、输电线路弧垂．本实验以前 ４ 个属性为预测模

型的输入属性，输电线路弧垂作为预测属性．

３􀆰 ２　 实验结果

建立 Ｉｎｐｕｔ⁃Ｈｉｄｄｅｎ⁃Ｏｕｔｐｕｔ 结构的 ３ 层神经网

络，对该网络进行初始化：根据输入数据的 ４ 个属性

设置 ４个输入节点，输出只有 １ 个弧垂值，故设置 １
个输出节点．根据神经网络隐含层节点计算公式设

置 ６个隐含层节点，设粒子更新最大代数为 １ ５００，
最小适应度值 １×１０－３，学习速率 ０􀆰 ０１．根据 ＰＳＯ 算

法，设置规模为 ６０的粒子种群，惯性因子设为 １，对
于学习因子，设 Ｃ１ ＝ ２，Ｃ２ ＝ ２．

建立弧垂预测模型并测试、训练，所得结果如图

３所示．由图 ３可知，ＰＳＯ⁃ＢＰ 神经网络对弧垂的预测

值有很优良的表现，且算法性能优于传统 ＢＰ 神经

网络

图 ４中，ＰＳＯ⁃ＢＰ 神经网络在迭代次数为 １２０ 时

达到最优．

图 ３　 ＰＳＯ⁃ＢＰ 与传统 ＢＰ 神经网络预测弧垂与弧垂真值对比

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｓａｇ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ
ＰＳＯ⁃ＢＰ ａｎｄ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

３􀆰 ３　 性能对比

将 ＰＳＯ⁃ＢＰ 神经网络与传统 ＢＰ 神经网络的仿

８７５
李嘉雨，等．不平衡数据下基于 ＰＳＯ⁃ＢＰ 算法的输电线路弧垂预测．

ＬＩ Ｊｉａｙｕ，ｅｔ ａｌ．Ｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎ ｌｉｎｅ ｓａｇ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＰＳＯ⁃ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｗｉｔｈ ｕｎｂａｌａｎｃｅｄ ｄａｔａ．



图 ４　 适应度曲线

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｆｉｔｎｅｓｓ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＰＳＯ⁃ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

真结果进行对比，得到 ２ 种神经网络对架空输电线

路的弧垂预测结果以及与真值的误差，数据如表 １
所示．

表 １　 ＰＳＯ⁃ＢＰ 和传统 ＢＰ 模型对弧垂值预测的结果

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓａｇ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｂｙ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ
ＢＰ ａｎｄ ＰＳＯ⁃ＢＰ ｍｏｄｅｌ

真值 ／ ｍ
ＢＰ ＰＳＯ⁃ＢＰ

弧垂 ／ ｍ 相对误差 ／ ％ 弧垂 ／ ｍ 相对误差 ／ ％

３􀆰 １２ ３􀆰 ０８９ ９ －０􀆰 ９６４ ７４３ ５９０ ３􀆰 １０２ １ －０􀆰 ５７３ ７１７ ９４９

３􀆰 ３７ ３􀆰 １７５ ５ －５􀆰 ７７１ ５１３ ３５３ ３􀆰 ４０１ ７ ０􀆰 ９４０ ６５２ ８１９

４􀆰 ８８ ４􀆰 ９２０ １ ０􀆰 ８２１ ７２１ ３１１ ４􀆰 ８５３ ３ －０􀆰 ５４７ １３１ １４８

４􀆰 ３６ ４􀆰 ４０１ ３ ０􀆰 ９４７ ２４７ ７０６ ４􀆰 ４７２ ６ ２􀆰 ５８２ ５６８ ８０７

３􀆰 ３８ ３􀆰 １１１ ４ －７􀆰 ９４６ ７４５ ５６２ ３􀆰 ５１０ ７ ３􀆰 ８６６ ８６３ ９０５

４􀆰 ６３ ４􀆰 ６０２ ３ －０􀆰 ５９８ ２７２ １３８ ４􀆰 ７１１ ５ １􀆰 ７６０ ２５９ １７９

４􀆰 ４３ ４􀆰 ２３３ １ －４􀆰 ４４４ ６９５ ２６０ ４􀆰 ４１５ ９ －０􀆰 ３１８ ２８４ ４２４

３􀆰 ２７ ３􀆰 ３１０ ２ １􀆰 ２２９ ３５７ ７９８ ３􀆰 ２８０ ９ ０􀆰 ３３３ ３３３ ３３３

５􀆰 ３２ ５􀆰 ４１０ ９ １􀆰 ７０８ ６４６ ６１７ ５􀆰 ３５５ ８ ０􀆰 ６７２ ９３２ ３３１

５􀆰 ２１ ５􀆰 ２７７ ５ １􀆰 ２９５ ５８５ ４１３ ５􀆰 ２０１ ０ －０􀆰 １７２ ７４４ ７２２

６􀆰 ７５ ６􀆰 ８２３ １ １􀆰 ０８２ ９６２ ９６３ ６􀆰 ７９６ ３ ０􀆰 ６８５ ９２５ ９２６

６􀆰 ２２ ６􀆰 １００ ２ －１􀆰 ９２６ ０４５ ０１６ ６􀆰 ２０１ ５ －０􀆰 ２９７ ４２７ ６５３

５􀆰 ９０ ６􀆰 ０３２ ０ ２􀆰 ２３７ ２８８ １３６ ５􀆰 ９８５ ９ １􀆰 ４５５ ９３２ ２０３

５􀆰 ６５ ５􀆰 ６１７ ２ －０􀆰 ５８０ ５３０ ９７３ ５􀆰 ６３０ ８ －０􀆰 ３３９ ８２３ ００９

５􀆰 ４６ ５􀆰 ４２０ １ －０􀆰 ７３０ ７６９ ２３１ ５􀆰 ４９３ ６ ０􀆰 ６１５ ３８４ ６１５

５􀆰 ０３ ５􀆰 ２０７ ４ ３􀆰 ５２６ ８３８ ９６６ ５􀆰 ０００ ２ －０􀆰 ５９２ ４４５ ３２８

６􀆰 ７３ ６􀆰 ８１７ ５ １􀆰 ３００ １４８ ５８８ ６􀆰 ６８８ ２ －０􀆰 ６２１ ０９９ ５５４

６􀆰 １５ ６􀆰 １２０ ３ －０􀆰 ４８２ ９２６ ８２９ ６􀆰 １６６ ７ ０􀆰 ２７１ ５４４ ７１５

６􀆰 ４５ ６􀆰 ４９５ ３ ０􀆰 ７０２ ３２５ ５８１ ６􀆰 ４７０ １ ０􀆰 ３１１ ６２７ ９０７

６􀆰 ７５ ６􀆰 ８５５ １ １􀆰 ５５７ ０３７ ０３７ ６􀆰 ７７０ ５ ０􀆰 ３０３ ７０３ ７０４

图 ５中实线为传统 ＢＰ 神经网络预测的弧垂值

与真值的误差曲线，虚线为 ＰＳＯ⁃ＢＰ 神经网络预测

的弧垂值与真值的相对误差．显然，ＰＳＯ⁃ＢＰ 的弧垂

图 ５　 相对误差曲线

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｅｒｒｏｒ ｂｅｔｗｅｅｎ ＰＳＯ⁃ＢＰ
ａｎｄ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

预测模型的误差小于传统的 ＢＰ 神经网络的误差．

４　 结论

对于架空输电线路弧垂预测存在计算误差较

大，且气象数据较少等问题，本文提出了针对不平衡

数据下基于 ＰＳＯ⁃ＢＰ 算法的输电线路弧垂预测．对收

集数据中部分样本缺失的情况，使用合成少数过采

样技术（ＳＭＯＴＥ）对不平衡样本进行合成；构建 ＰＳＯ⁃
ＢＰ 神经网络对架空输电线路的弧垂进行预测．本文

算法性能较传统 ＢＰ 神经网络有明显优势，有效预测

了架空输电线路的弧垂值，提高了弧垂预测的准

确性．
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