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基于 Attention机制的 CNN⁃GRU配网线
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摘 要：随着用户用电需求增加，迎峰度夏期间配网线路重过载较严重，为电网运行增加安全隐患。实现配网线路

重过载短期预测，对合理安排负荷高峰时期运行方式和调度管理以及线路的安全运行具有重要意义。文中提出一

种基于注意力（Attention）机制的卷积神经网络（CNN）—门限循环单元神经网络（GRU）组合预测模型。结合高相

关性时间段的历史线路负载率数据和气象因素作为输入特征，利用 CNN处理多源数据并提取有效特征作为 GRU
的输入，再通过 GRU对时序特征集进行分析预测，利用 Attention机制对重要数据分配更多的注意力权重，实现配

网线路负载率的回归预测，最后根据负载等级划分标准将负载率预测结果转化为负载等级。使用所提方法对上海

市某区某 10 kV线路数据进行实验。实验结果表明，该预测方法比相同模型结构但以负载等级为输入的重过载分

类预测，更适用于配网线路重过载预测。
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Short‑term heavy overload forecasting method of distribution net line
based on CNN‑GRU with Attention mechanism
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Abstract：With the increase of electricity demand，the heavy overload of distribution network lines during the peak period
of electricity consumption becomes more serious，which increases the potential threats on the safety of grid operation. The
short⁃term forecast of the heavy overload state of distribution lines is of great significance for rationally arranging the
operation mode，for dispatch management，and for the safety operation of the line during peak load periods. This paper
proposes a short⁃term forecast method for the heavy overload state of lines and a prediction model that CNN⁃GRU hybrid
neural network with Attention mechanism. The historical load rate of lines with high auto⁃correlation and meteorological
factors are combined as the input features，which is further used to extract the valid features by the CNN. The GRU neural
network is utilized to analyze and predict time series data. By using the Attention mechanism to reassign corresponding
weights，the load rate regression prediction result can be outputed，which can be finally converted into the load level
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according to the load level division standard. The method in this paper is performed on a 10kV line in a certain district of
Shanghai. The experimental results show that this prediction method is more suitable for line heavy overload prediction
than the method using the classification prediction model with the same model structure but with load level as input.
Key words：CNN；Attention mechanism；GRU；distribution net line；short⁃term heavy overload prediction

随着电网规模扩大和用户用电需求增加，夏季

高温期和冬季低温期配网架空输电线路频繁出现

线路电流长时间接近或大于线路最大允许载流运

行情况，即迎峰度夏期间配网线路重过载较严重。

温升是影响输电线路载流的重要因素，架空输电线

路长时间重过载状态运行，在不利气象环境条件

下，会导致线路温度持续增高，或长时间处于高温

状态，从而降低线路机械强度，加快设备老化，为电

网运行增加安全隐患［1‐2］。

目前国内外在配网重过载方面的研究，多着眼

于过载控制及缓解方法、在过载情景下电网连锁故

障分析、输电线路过载风险评估分析［3‐6］。国内外结

合大数据预测线路重过载事件的研究较为匮乏。

文献［3‐5］利用潮流控制器或优化运行方案重新配

置其网络拓扑，即将配电系统中因馈线故障、馈线

过载问题引起的扩散效应降至最低。这些过载控

制方法都基于实时监控传输线的线负载和变压器

的负载，均是过载发生后采取补救措施，对电网运

行维护没有事前提出预见性建议，不能将过载事件

防患于未然。另外，配电网线路发生 N‐1意外事件

时，极有可能造成其他线路重过载。文献［6］通过

潮流计算模拟仿真电力系统发生 N‐1和 N‐2事件，

预测相应情况下线路重过载量，以及重过载影响范

围。以上研究均未考虑由于季节等因素导致用电

侧正常用电负荷骤增造成的重过载事件。而配网

线路众多，需要借助大数据和人工智能技术实现配

网线路重过载预测。

随着电网信息化程度不断提高，在线监测装置

等终端设备对电网运行数据的采集频率和数据准

确性也不断提升，为电网运行特性分析和相关预测

研究提供了高质量、海量化的数据集，为将深度学习

应用于电网提供了数据基础［7］。电力短期负荷预测

是国内外研究重点，目前基于灰色关联分析［8‐9］、神经

网络［10‐13］、支持向量机［14］、决策树［15］、XGBoost［16‐17］、
高斯回归［18］等的机器学习方法应用取得了丰富的

成果。而以上电力负荷预测方法多应用于市、县总

负荷中短期预测。线路重过载短期预测与总负荷

短期预测的预测过程具有相似性，但线路重过载判

断标准为单一数值。若预测结果落入线路重过载

判断标准值邻域，易出现误判情况，故需要提出更

精确的预测技术。

优化预测数据特征提取过程可以提高模型预

测精度，文献［7‐18］利用 CNN有池化操作、局部连

接以及权值共享等特性，经过训练有效地学习时间

序列数据中的特征，作为后序预测部分神经网络的

输入。结果发现 CNN可以帮助模型提高负荷预测

精度。CNN‐GRU兼容适用于回归预测和分类预

测，并且兼具快速收敛和有效特征的挖掘能力强的

优点，目前已有研究将其应用于包括负荷预测［18‐19］、

情感分析［20］、文本分类［21］等对预测精度和速度均有

较高要求的预测工作中。但已有研究缺少案例可

用于研究对比 CNN‐GRU网络回归和分类预测的

预测效果。

为了提高短期线路重过载预测精度，本文提出

一 种 基 于 Attention 机 制 的 CNN‐GRU 混 合 神 经

网 络模型的线路短期重过载预测方法。通过在

CNN‐GRU 中增加 Attention机制，对重要数据分

配更多的注意力权重，可以增强神经网路学习时

间 序 列长距离相互关系的能力［18，22］。利用基于

Attention机制的神经网络实现线路电流逐点预测，

可以同时提高模型收敛速度和模型学习长距离

特 征的能力。它利用 CNN处理多源数据提取有

效 特征，再通过 GRU 进行时序数据分析并利用

Attention机制重新分配注意力权重，实现线路重过

载预测。

本文以上海浦东某地区的一条 10 kV线路数据

作为样本进行预测。由于本文研究的线路重过载

预测通过回归预测和分类预测均可实现，故以拥有

较高准确率和较少低估率为其适用性评价标准，

研 究 分 析 CNN‐GRU‐Attention 网 络 回 归 和 分 类

预 测在重过载预测工作中的适用性。结果表明，

CNN‐GRU‐Attention网络回归预测更适用于线路重
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过载预测，有较高的预测准确率，且CNN和Attention
机制有助于提高重过载预测效果（减少重过载等级

低估情况）。

1 基于 Attention机制的 CNN⁃GRU
1.1 CNN‑GRU混合神经网络原理

CNN‐GRU混合神经网络由两部分组成：CNN
部分和 GRU部分，如图 1所示。其中 CNN层能有

效降低特征提取和数据重构的复杂程度，有池化操

作、局部连接以及权值共享等特性，适用于处理时

序数据的特征提取。时间序列数据直接作为 CNN
层输入，通过卷积层实现时间序列数据中的特征提

取，然后利用池化层进一步提取时间维度最重要的

特征，全连接层用于对以上时序特征进行抽象组

合。具体公式如下：

a c = f relu ( X*W+ b ) （1）
f relu ( z )= max ( z，0 ) （2）

ap ( k )= max ( a c ( 2k- 1 )，a c ( 2k ) ) （3）
式中，frelu（）为激活函数 ReLU，用于加速模型收敛；

X ∈ R s× d 为输入时序特征；s为时间序列长度；d为

特征向量维度；*为卷积操作；W为一维卷积核，尺

寸为 1×k；b为偏置；ac为一维卷积核W生成的特征

映射，即卷积层输出；ap（k）为池化层生成的特征映

射 ap的第 k个特征。
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图 1 CNN‐GRU混合神经网络模型结构

Figure 1 A GRU unit in the 1st layer for time step t

然后将 CNN部分输出作为 GRU部分的输入，

由GRU部分训练完成预测。GRU适用于处理和预

测时间序列中的间隔、延迟和周期性事件，并解决

了循环神经网络的梯度消失问题。GRU模型是长

短 期 记 忆 网 络（long short term memory network，
LSTM）的一种效果很好的变体，具有与 LSTM相

似的单元内的数据流，但 GRU删减了单独的存储

单元，并实现“门”功能合并，使得网络训练数据更

高效，同时提高了模型防止过拟合的能力。GRU计

算公式如下：

γt= σ (Wγ · [ ht- 1，xt ] （4）
zt= σ (Wz · [ ht- 1，xt ] ) （5）

~
h t= tanh (W ~

h · [ γt ∘ ht- 1，xt ] （6）

ht=(1- zt ) ∘ ht- 1 + zt ∘
~
h t （7）

式（4）~（7）中，1为让所有的信息通过细胞状态；0
为没有信息被允许通过单元状态；σ为 sigmoid函
数；∘为哈达玛乘积。

1.2 Attention机制原理

注意力机制是模仿人类注意力问题的解决方

案，可以快速从大量信息中筛选出高价值的信息。

本文主要用于解决 GRU层针对多源数据组成的长

时间序列提取最终矢量出现偏差的问题。方法是

基于注意力机制为 GRU层的输出结果合理分配注

意力权重 ，更新其输出结果以减小偏差。本文

Attention机制用作多层 GRU层和 Dropout层的接

口，如图 2所示。

w3w2w1 wn

…

Dropout

CNN‑GRU

x3x2x1 xn

…

a3a2a1 an

…

y3y2y1 yn

图 2 基于Attention机制的 CNN‐GRU结构

Figure 2 CNN‐GRU network structure diagram with
Attention mechanism

图 2中，a为学习得到的输入序列 x的特征，w

为各特征的注意力权重，其中，注意力权重 w计算

公式为
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wt= exp( et )

∑
t= 1

T

exp ( et )
（8）

1.3 基于Attention机制的CNN‑GRU模型

本文提出一种基于 Attention机制的 CNN 和

GRU组合模型，如图 3所示，以下简称为CNN‐GRU‐
Attention混合网络模型。该模型主要由两部分组

成：CNN部分负责特征提取，GRU部分负责负载率

或负载等级预测，并将 Attention机制用作 GRU层

和Dropout层的接口，用于减小输出结果偏差。

Dropout

Dense

Output

Attention

GRU

GRU
CNN

Conv1D

MaxPooling1D

Dropout

Import GRU

图 3 CNN‐GRU‐Attention网络混合模型

Figure 3 CNN‐GRU‐Attention network hybrid model

本文预测模型的输入为多维时间序列，由相关

时点的历史负载率/负载等级数据和气象数据多个

特 征 量 组 成 ，表 示 为 X=[ x 1，x2，…，xt，…，xn ]T。
传统神经网络对输入特征的质量要求较高，当输

入特征维数过多时，预测模型将注意力分散，无

法 准 确 学 习有效特征，且大大增加了学习时间。

CNN‐GRU‐Attention混合网络中的 CNN部分可以

自主学习综合历史负荷和气象特征的高级特征，实

现多特征的抽象组合，实现特征降维。CNN部分的

输出特征向量为 X ′c = [ x c1，x c2，…，x ct，…，x cn ]T，其
计算过程如下：

a c = f relu ( X*W+ b1 ) （9）
ap ( t )= max ( a c ( t- 1 )，a c ( t ) )+ b2 （10）

X ′c = fSigmoid ( ap ⋅W 2 + b3 ) （11）
在 CNN‐GRU‐Attention 混 合 网 络 的 GRU 部

分，本文使用多层 GRU学习降维后时间序列，通过

增加模型的深度提高模型的预测能力，从而实现

线路负载率或负载等级初步预测序列。接下来，

基于 Attention机制合理分配注意力权重减小输出

结果偏差后，为防止过拟合以提升模型泛化能力，

通过 Dropout层正则化，得到一个新的序列。最后，

由 Dence全连接层输出线路负载率或负载等级预

测序列，记为 Y=[ y1，y2，…，yt，…，yn ]T，其计算过

程如下：

a ′c = GRU ( X ′c ) （12）

w atti =
exp( ė )

∑
t= 1

T

exp( et )
（13）

Y= fSigmoid ( a′w atti ⋅W o + bo ) （14）

2 预测流程和评价指标

2.1 特征选择

根据先验知识和相关性分析结果选择相关性

高的特征作为神经网络模型输入，可以加快模型收

敛，提高模型实际效果。线路负载率/负载等级预

测影响因素主要为两类：气象信息和相似时点负载。

本文气象信息包括日平均温度、日最高温度、

日最低温度、小时平均温度、气压、风力、每小时降

水概率。通过相关性分析，选择相关性高的气象信

息作为输入特征。由于线路负载具有周期性，可以

通过自相关性分析，选择与待测时点相近的负载时

点数据，用于丰富预测模型的先验信息。

综上所述，本文构建了包含气象因素、相似时

点负载因素的多维特征向量作为预测模型的输入。

2.2 训练模型

CNN‐GRU‐Attention混合网络模型集合 CNN
高效提取特征和 GRU处理和预测线路负载率/负
载等级时间序列中的间隔、延迟和周期性的优点。

输入、输出变量属性和组成对 GRU预测效果影响

很大。本文结合 CNN‐GRU‐Attention混合网络可

实现短期线路重过载预测的 2种方法，构成名为 A
和 B的对照组，用于对比 CNN‐GRU‐Attention网络

回归预测和分类预测在重过载预测工作中的适用

性。其中，A是实现配网线路负载率短期回归预测

后，根据负载等级划分标准将负载率预测结果转化

为负载等级，B是线路负载等级的短期分类预测。

具体预测过程如下。

1）数据预处理。通过特征分析确定模型的输

入、输出变量。A和 B的输入均为多维时间序列（包
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括气象信息、相似时点负载数据），输出量均为待测

时点线路负载等级。其中需将 B的输入特征和A的

输出量离散化（将线路负载率根据负载等级划分标

准，转化为线路负载等级）。然后将输入输出数据

集矩阵化、归一化，并把预处理后的数据集划分成

为训练集、验证集以及测试集 3个部分。

2）训练模型。采用逐点预测方式，利用训练集

和验证集训练构建 CNN‐GRU‐Attention混合网络

模型。经过多次迭代，训练集和验证集的损失函数

MAE均收敛后完成模型训练。

3）重过载预测。结合评价指标，将测试集输入

训练完成的模型中进行预测，用于评价模型预测未

知数据的预测性能。调整模型参数至测试集预测

效果最佳。

2.3 评价指标

为评估重过载预测的性能，针对预测最终输

出量（A和 B最终输出量均为线路负载等级），通

过统计预测结果与实际负载等级相比统计准确、

低估和高估的时点数量。准确时点数量越大、低估

时点数量越少，则越适用于重过载预测。并统计 A
和 B 中 ，各 网 络 模 型 对 照 组（GRU、CNN‐GRU、

CNN‐GRU‐Attention）训练过程平均迭代一步所需

时间，以评价文中模型训练速度。

针对 A的线路负载率回归预测，利用均方根

误、平均绝对百分误差来评价 GRU、CNN‐GRU、

CNN‐GRU‐Attention这 3种模型的数据拟合、数据

预测的效果。

1）均方根误差（root mean squard error，RMSE）
是用来衡量观测值同真值之间的偏差。其公式如下：

RMSE =
1
m∑i= 1

m

( yi- ŷ i )2 （15）

2）平均绝对百分误差（mean absolute percentage
error，MAPE）不仅考虑预测值与真实值的误差，还

考虑了误差与真实值之间的比例。其公式如下：

MAPE =
100
m ∑i= 1

m |

|

|
||
||

|

|
||
| ( yi- ŷ i )

yi
（16）

3 算例分析

为验证本文所提方法的科学性和可靠性，以及

对比 A、B方法的优劣。本文实验样本为上海市浦

东区某商住混合区域的一条 10 kV架空线路电流数

据和浦东气象数据，时间跨度为 2017年 1月 1日至

2018年 11月 31日，采样间隔为 15 min。
3.1 数据预处理

为使数据样本更好地适应建模的数据格式，需

要对初始数据进行数据变换（构建负载率、负载等级

参数）、集成操作、归一化等。结合实际工程中的辐

射型接线线路重过载指标和线路负载率分布概率，

将线路负载等级划分如表 1所示。然后划分数据集

为训练集、验证集、测试集，划分比例为 6∶2∶2。训练

集和验证集用于训练模型，测试集作为预测对象。

表 1 线路负载等级划分标准

Table 1 Line load classification criteria

线路负载率范围

［0，0.6）

［0.6，0.7）

［0.7，0.8）

［0.8，1］

（1，∞）

负载等级

0

1

2

3

4

线路状态

轻载

轻载

重载

重载

过载

3.2 特征选择

1）气象因素相关性。计算线路负载率、离散负

载等级与气象预报中可获取的气象因素：日平均温

度、日最高温度、日最低温度、小时平均温度、气压、

风力、每小时降水概率的 Spearman相关系数并排

序，如表 2所示。Spearman相关系数又称秩相关系

数，是利用两变量的秩次大小作线性相关分析，对

原始变量的分布不作要求，属于非参数统计方法，

适用范围较广。

线路负载率转化为线路负载等级后与各气象

因素相关性强弱发生变化，气压和温度相关因素相

关性明显加强。而线路负载率与湿度、风速、温度

相关性较高。

2）历史线路负载率数据相关性。对线路负载率

时间序列进行自相关函数（autocorrelation function，
ACF）测试。计算不同滞后时长下的 ACF曲线，单

位滞后时长为 1 h，如图 4所示。由图 4可知，滞后时

间在 2 h 以内的 ACF 值和前三天期间同时段的

ACF值大于 0.8，说明 1~2 h内及前三天期间同时

段线路负载率之间存在较强的自相关性。
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表 2 线路负载等级、负载率与气象因素Spearman相关系数

Table 2 Spearman correlation coefficient between line
load level / load rate and meteorological factors

气象因素

小时平均气压

小时平均湿度

小时平均降水概率

小时平均风速

日最高温度

小时平均温度

日最低温度

日平均温度

线路负载率

-0.038 543 713
-0.253 953 802
-0.037 410 268
0.143 134 659
0.052 399 456
0.135 053 067
0.070 300 189
0.059 820 149

线路负载等级

-0.244 401 672
-0.100 614 116
-0.055 263 944
0.022 296 031
0.293 197 403
0.294 735 239
0.295 953 231
0.296 327 806

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0.0

-0.2
706050403020100

滞后时长/h

A
C

F
值

图 4 线路电流时间序列自相关函数

Figure 4 ACF of line current time series

为提高模型短期预测效果，本实验分别构建A、

B组高相关性特征输入数据集，耦合与预测时点负

载率/负载等级 Spearman相关系数大于 0.1的气象

因素和前三天同时段历史线路负载率/负载等级数

据作为模型输入特征向量，具体如表 3所示。其中，

A组输入参数的时间步长为 1，维数为 13；B组输入

参数的时间步长为 1，维数为 15。
表 3 模型输入特征

Table 3 Model input characteristices

A组输入特征参数

1天前T-2、T-1、T时点负载率

2天前T-2、T-1、T时点负载率

3天前T-2、T-1、T时点负载率

小时平均湿度

小时平均风速

小时平均温度

-
-
-

B组输入特征参数

1天前T-2、T-1、T时点负载等级

2天前T-2、T-1、T时点负载等级

3天前T-2、T-1、T时点负载等级

小时平均气压

小时平均湿度

日最高温度

小时平均温度

日最低温度

日平均温度

3.3 模型超参数

CNN设计为 1层卷积层（Conv1D），卷积核数

目为 32，卷积核大小为 1*1，激励函数为 ReLU。在

池化层中，池大小为 1。CNN层输出特征序列通过

Dropout层后作为二层 GRU层的输入，最后通过

Dense层输出预测序列。Dropout层参数设为 0.1，
二层 GRU中神经元数设置为（64，128）。其中，设

置 模 型 参 数 GRU 隐 藏 层 激 励 函 数 为 ReLU，

Dropout 参 数 为 0.1，Dense 全 连 接 层 激 励 函 数 为

linear，epochs=25，batch_size=32，损 失 函 数 为

MAE，优化器为 adam。

3.4 实验结果

根据本文预测流程，分别以A组回归预测和B组

分类预测 2种方式训练简单 GRU、GRU‐Attention、
CNN‐GRU‐Attention混合网络的预测模型，并均调

参至预测效果最佳。使用逐点预测方式，用该模型

实现测试时段的预测（2018年 2月至 5月），预测点

时间间隔为 15 min。然后将最终输出量转化为负载

等级，即根据表 1中电线负载等级指标将对 A组短

期线路负载率预测结果转化为负载等级，根据四舍

五入原则对 B组日前短期线路负载等级预测结果取

整。统计高估、低估和准确时点数量，以及训练模

型平均一步迭代时间，如表 4所示。并计算 A组线

路负载率回归预测结果的 RMSE、MAPE，用以对

比和A、B这 2种预测方式应用于预测线路重过载的

适用性和以上 3种模型预测效果。

在表 4评价指标中，“准确”指负载等级预测结

果与实际负载等级一致；“低估 1级”指负载等级预

测结果与实际负载等级相比向下浮动 1级，“低估 2
级”和“低估 3级”同理；“高估 1级”负载等级预测结

果与实际负载等级相比向上浮动 1级，“高估 2级”

和“高估 3级”同理；“迭代时间”指模型训练过程中

每迭代一次所需平均时间，单位为 s。
根据负载等级评价指标分析，A、B组各模型

重过载预测结果准确率均较高。结合考虑实际应

用中要求减少预测结果中低估的情况，本实验中 A
组 CNN‐GRU‐Attention混合模型预测结果低估时

点数最少，只有 2个时点出现低估 1级的情况。B
组 CNN‐GRU‐Attention混合模型预测结果中低估

情况时点数较多，有 9个时点出现低估 1级的情况；

A组中 CNN‐GRU‐Attention混合模型虽高估时点

数最多（高估 1级时，点数为 18），但其预测负载等

级均为 2级以下，即线路负载率小于 0.8，属于轻

载，如表 5所示。
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表 4 模型预测结果比较

Table 4 Comparison of model prediction results

模型

GRU

GRU‐Attention

CNN‐GRU‐Attention

分组

A

B

A

B

A

B

评价指标

低估 1级/次

11

9

6

9

2

9

低估 2级/次

0

0

0

0

0

0

低估 3级/次

0

0

0

0

0

0

高估 1级/次

6

9

8

9

18

10

高估 2级/次

0

1

0

1

0

1

高估 3级/次

0

0

0

0

0

0

准确/次

9 582

9 580

9 585

9 580

9 579

9 579

迭代时间/s

6

9

8

10

9

13

表 5 A组 CNN‐Attention‐GRU混合神经网络模型

预测结果高估情况统计

Table 5 Statistics on the overestimation of the
CNN‐Attention‐GRU hybrid model in group A

时点

序号

90

184

274

276

277

278

283

284

365

366

375

376

377

463

469

470

471

2 963

实际负载率

0.670 43

0.584 27

0.680 05

0.688 42

0.696 36

0.680 05

0.589 71

0.560 43

0.576 75

0.585 11

0.589 30

0.572 15

0.565 46

0.584 27

0.586 78

0.581 35

0.567 96

0.553 74

预测负载率

0.709 270 368

0.615 770 874

0.703 726 693

0.706 720 203

0.707 392 081

0.714 872 086

0.625 201 421

0.601 006 743

0.601 950 443

0.614 634 387

0.641 921 193

0.623 190 830

0.605 895 573

0.606 537 345

0.656 810 359

0.617 589 492

0.612 275 598

0.600 528 085

实际负

载等级

1

0

1

1

1

1

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

预测负

载等级

2

1

2

2

2

2

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

从高估情况出现时间分布情况分析，高估情况

出现时间较集中并且持续时间较短，均小于 1 h，故
A组回归预测方式高估时点的情况较多，对重过载

预测可靠性影响较小；从各训练模型平均迭代训练

时间分析，A组各方法训练模型过程中迭代时间低

于 B组。在增加迭代次数的条件下，B组训练模型

所需时间明显高于 A组，将增加时间成本和能耗，

经济性较差。分析A组中 3种模型的负载等级低估

时 点 统 计（见 表 4）和 负 载 率 回 归 预 测 结 果 的

RMSE、MAPE（见表 6），发现结合 Attention机制和

CNN可以提高GRU网络预测准确率和针对重过载

预测的适用性。测试集中 2018年 2月 7日的负载率

实际值和不同方法的短期线路负载率预测曲线对

比如图 5所示，可知本文预测模型在负载率峰值时

段拟合实际值效果比另外 2种模型好，具有更高的

预测精度，且该现象具有普遍性。线路重过载多出

现于负载率峰值时段，即 CNN‐GRU‐Attention混合

模型可更准确地预测线路重过载。

表 6 A组 3种模型预测结果比较

Table 6 Comparison of prediction results of
three models in group A

模型

GRU

GRU‐Attention

CNN‐GRU‐Attention

评价指标

RMSE

0.017 000

0.015 000

0.012 000

MAPE

0.006 365

0.005 181

0.004 166

实际负载率
GRU

GRU‑Attention
CNN‑GRU‑Attention

0.9

0.8

0.7

0.6

0.5

0.4

0.3

0.2
706050403020100

时点序号

1009080

负
载

率

0.76

0.72

0.68

0.64

0.60
58 62 66 70 74 78 82

图 5 A组 2018年 2月 7日预测结果对比

Figure 5 Comparison of forecast results of
group A in February 7th, 2018
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综 上 所 述 ，本 实 验 中 A 组 利 用 CNN‐GRU‐
Attention神经网络模型短期回归预测线路负载率

后转化为负载等级数的预测方法更适用于配网线

路重过载预测。

4 结语

配电网 10 kV线路为台区配变供电，线路实时

负荷为各台区配变负荷叠加，线路电流受用户共性

的用电行为影响较大，用户偶然因素造成的电流变

化会在内部相互抵消从而对电流的影响较小。但

线路重过载判断标准为单一数值，若预测结果落入

线路重过载判断标准值邻域，易出现误判情况，故

需要针对负载峰值时段预测精度更高的预测方法。

本文提出一种基于 Attention机制的 CNN‐GRU混

合网络模型的线路短期重过载预测方法。并分析

对比该方法以回归预测和分类预测方式实现重过

载预测的适用性及其准确率。得到以下结论。

1）结合实际应用中需减少低估情况的要求，将

线路负载率预测结果转化为线路负载等级后 ，

CNN‐GRU‐Attention混合模型回归预测方式的等

级低估时点数最少，预测准确率较高，且较分类预

测方式其模型迭代训练时间更短。虽然其高估时

点的情况较多，但高估 1级后仍均为轻载状态，对重

过载预测可靠性影响较小。

2）CNN‐GRU‐Attention混合模型回归预测方

法以增加较少计算时间为代价，使预测结果在线路

重过载多发的负载率峰值时段，较传统 GRU网络

模 型 、GRU‐Attention 网 络 模 型 具 有 更 高 的 拟 合

度。因此可得，增加 Attention机制和 CNN形成混

合网络，具有提高 GRU网络预测准确率和适用性

的作用 ，即在重过载预测中引入该模型结构的

CNN‐GRU‐Attention混合神经网络具有必要性。

综上所述，本文实验中利用CNN‐GRU‐Attention
神经网络模型以回归预测方式，实现线路负载率预

测后再转化为负载等级数的预测方法更适用于线

路重过载预测。而且最终输出量形式为负载等级

可以弱化用电低谷时段对负载率预测准确率的需

求，在一定程度上可以减少部分实际数据由于各种

因素产生的误差影响。本文实验分析样本为辐射

型 10 kV线路电流数据，没有扩展研究其他接线方

法的线路电流数据。而且模型验证集数据非连续

的时序数据缺失日期较多，故预测模型训练过程中

验证集损失函数有较大的波动，若以完整数据集训

练模型将提高模型训练效果。
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