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基于 IPSO‑BP神经网络的导线舞动预警方法
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摘     要：为确保输电线路在易舞气象条件下的正常运维，根据线路舞动与气象条件之间的复杂映射关系，采用改进

粒子群算法（improved particle swarm optimization，IPSO）对 BP 神经网络进行优化，提出一种基于改进粒子群算法

优化 BP（IPSO‑BP）神经网络的导线舞动预测方法。利用文本挖掘技术分析舞动影响因素，确定以档距、覆冰厚

度、温度、风速、风向、相对湿度及风向与线路走向夹角为特征输入的 IPSO‑BP 神经网络模型，通过舞动历史数据训

练模型以达到预测的功能。对比 IPSO‑BP 神经网络模型与其他算法模型的精度和稳定性，结果表明该方法具有一

定的优越性。最后采用该方法预测河南谢庄地区的导线舞动，验证该方法的准确性和实用性。
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A prediction method of line galloping based on IPSO‑BP neural network
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Abstract： To ensure the normal operation and maintenance of transmission lines under meteorological conditions prone 

to galloping， according to the complex mapping relationship between line galloping and meteorological conditions， the 

improved particle swarm optimization （IPSO） is used to optimize the BP neural network， and a line galloping 

prediction method based on the improved particle swarm optimization BP （IPSO-BP） neural network is proposed. Text 

mining technology is used to analyze the influencing factors of line galloping， and an IPSO-BP neural network model 

with characteristic as inputs of span， ice thickness， temperature， wind speed， wind direction， relative humidity， and 

the angle between wind direction and line direction is determined. The model is trained through historical line galloping 

data to achieve the prediction function. Comparing the accuracy and stability of the IPSO-BP neural network model 

with other algorithm models， the results show that this method has certain advantages. Finally， this method is used to 

predict the line galloping in Xiezhuang area of Henan Province， which verifies the accuracy and practicability of the 

method.
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输电线路舞动通常是偏心覆冰导线在风激励

下产生的一种低频、大振幅的自激振动［1‑2］。舞动严

重威胁着输电线路的安全运行，也是输电线路出现

闪络、跳闸、断线以及倒塔等不安全事故的重要成

因之一［3］。导线舞动也是电网系统频发的安全事

故，中国从开始有舞动记录的 1957 年起直至 2020
年，舞动故障多达 1 300 余次［4］。因此，防治导线舞

动是电网安全运维的保障，对社会而言意义重大。
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现阶段国内外学者在预测导线舞动方面做了

大量研究工作［5‑7］。文献［8］研究了一套基于图像采

集的输电线舞动在线监测系统，当导线偏离杆塔的

角度超过设定值时报警，但该系统存在 USB 摄像不

清晰、信号传输不稳定等缺点，通过导线偏离角来

判断舞动不能起到及时有效的预警作用。由于监

测导线舞动技术的不断发展，导线舞动数据库也在

不断完善，为预测导线舞动提供了数据支持。文献

［9］在历史舞动情况统计数据的基础上，提出了由

决策树搭建强分类器的舞动预警模型，但决策树模

型对数据的泛化性能较差，容易过拟合，并且该模

型没有考虑覆冰对导线舞动的影响；文献［10］提出

用 BP（back‑propagation）神经网络来预测导线舞动

的发生，并采用评价指标评估预警性能；文献［11］
在 BP 神经网络预测导线舞动概率的基础上，结合

后果严重度指标评估电网短期风险。但两者都没

有考虑线路结构参数、导线覆冰等主要因素对舞动

的影响，并且在应用过程中发现 BP 神经网络存在

易陷入局部极小、收敛速度慢、隐含层神经元数取

值无依据以及网络的初始权阈值具有随机性等不

足。针对传统 BP 算法的不足，文献［12］采用遗传

算法（genetic algorithm， GA）优化 BP 神经网络，建

立了 GA‑BP 舞动预测模型，但 GA 的迭代寻优过程

复杂，速度较慢，相比于粒子群算法（particle swarm 
optimization，PSO）［13］不具有记忆能力。

本文从完善 BP 神经网络的角度出发，通过

PSO 良好的全局搜索能力改善 BP 神经网络局部最

优问题；通过 PSO 确定初始最优权阈值，以减小 BP
算法权阈值的随机性；采用比较法确定 BP 神经网

络的最优隐含层节点数，改善 BP 神经网络隐含层

节点数靠经验选定的缺陷。此外，在 PSO 中引入变

异操作改善 PSO 搜索精度低的问题，构建改进粒子

群 算 法（improved particle swarm optimization，
IPSO）优化 BP（IPSO‑BP）神经网络。在舞动文本

挖掘分析的基础上建立致舞因素与舞动之间的联

系，综合考虑线路档距、覆冰厚度和气象条件对导

线舞动的影响，提出基于 IPSO‑BP 神经网络的舞动

预警模型。通过舞动数据训练 IPSO‑BP 神经网络

模型，并将此模型与其他算法进行对比分析，表明

所提算法具有较高的准确性和稳定性。采用本文

方法预测导线舞动，有利于线路管理人员提前采取

防舞措施，避免恶劣舞动灾害的发生，具有重大工

程实际意义。

1    BP神经网络的优化

BP 神经网络是一种多层前馈式神经网络，由输

入层、隐含层和输出层构成，如图 1 所示，该网络具

有信号前向传播，误差反向传播的特点［14］。
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图 1    BP 神经网络拓扑结构

Figure 1    Topological structure of BP neural network

实际应用过程中发现 BP 神经网络存在效率低

下、易陷入局部极值等缺点。

1） BP 神经网络局部极小值问题。

从数学角度看，在信号的正向传播过程中，网

络的初始权阈值是随机选定的，并且 BP 对初始网

络权重十分敏感，初始化时采用不同的网络权重，

常常会导致网络陷入不同的局部极小；在逆传播过

程中，误差只与网络的权阈值相关，通过调整权阈

值即可改变误差，而权阈值的调整又是沿着局部改

善的方向逐层进行的，并且 BP 网络要解决的是一

个复杂非线性化问题，因此极易使网络收敛于局部

极小而导致训练失败。

2） BP 神经网络收敛速度慢。

从本质上看，BP 算法属于梯度下降法，并且它

所优化的对象是高度复杂的非线性函数，从而导致

网络出现“锯齿形现象”，BP 算法效率低下。此外，

由于目标函数过于复杂，将导致输出在 0 和 1 附近

时出现平坦区，平坦区内权值的误差改变量较小，

训练接近停滞状态。梯度下降法利用所有训练数

据来计算损失函数的梯度，因此，每次权阈值更新

时都需要计算整体训练数据的梯度，使梯度下降变

慢，从而导致 BP 神经网络收敛速度变慢。

1.1    隐含层节点数的优化

隐含层节点数是 BP 神经网络训练好坏的关键

因素，合理地设置隐含层神经元个数可以避免网络

陷入局部极小值，防止网络训练中断，因此参照以

下公式选取隐含层节点数［14］，即

n1 = n + m + a （1）

∑
i = 0

n

C i
ni

> k （2）
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n1 = log2 n （3）
式（1）~（3）中，n1 为隐含层单元数；n 为输入层单元

数；m 为输出单元数；a 为 [ ]1，10 的常数。 i 为［0，n］

的常数；k为样本数。

1.2    IPSO‑BP神经网络机理

PSO 源于对鸟群捕食行为的研究，种群中的个

体通过共享信息获得问题的最优解，其良好的全局

寻优能力体现在种群中粒子的更新迭代过程，粒子

通过个体和全局极值更新自身的速度和位置，更新

公式如下：

V k + 1
id = ωV k

id + c1 r1（P k
id - X k

id）+
          c2 r2（P k

gd - X k
id） （4）

X k + 1
id = X k

id + V k + 1
id  （5）

式（4）、（5）中，ω 为惯性权重；d = 1，2，⋯，n；k 为当

前迭代次数；V k
id 为当前粒子的速度；c1 和 c2 为加速

度因子；r1 和 r2 为分布在［0，1］的随机数；P k
id 为个体

极值；P k
gd 为全局极值；X k

id 为第 i个粒子的位置。

由式（4）可知，速度更新公式包含三部分：①惯

性或动量部分，用来平衡全局与局部搜索能力；②
“认知部分”，表示粒子个体对自身经验的认知，避

免粒子陷入局部极值，增强其全局搜索能力；③“社

会部分”，表示粒子之间的信息交换和互相合作，使

粒子有向全局最佳位置逼近的趋势。这三部分相

互制约与平衡，保障 PSO 具备较强的全局搜索能

力，性能良好。同时，PSO 是一种并行算法，种群中

的所有粒子同时出发寻找最优解，从而使 PSO 收敛

速度较快。

针对 PSO 容易早期收敛、后期出现迭代更新效

率低及搜寻精度差问题，本文在速度更新公式中采

用线性递减惯性权重法，增强算法早期的全局搜索

能力，降低过早收敛的可能性；通过引入 GA 中的变

异操作，使粒子跳出当前搜寻空间，进入更大的空

间进行搜索，提高搜索精度。

将经过自适应变异和线性递减惯性权重法改

进的 PSO 与 BP 算法结合，充分发挥两者的优势，弥

补自身不足，构建的组合算法（IPSO‑BP）具有较强

的全局和局部搜索能力，模型搜索精度高、学习性

能良好。

2    IPSO‑BP神经网络的预警模型

2.1    文本挖掘确定模型输入层

导线舞动的主要外激励源包括覆冰和风激励，

而导线覆冰又是特定气象条件下的产物，因此，本

文将导线覆冰归为气象条件。同时，文献［3］表明，

在地理与气象条件相同的情况下，若档距越大、导

线长度越长，舞动的可能性和幅度就越大。此外，

输电线路所处地理位置也是引起舞动的重要因

素［15］，但对于已经投入使用的输电线路，其地理位

置是固定的，故暂不考虑地理位置带来的影响。

本文通过文本挖掘技术深度分析中国知网中

220 篇输电线路舞动相关论文，由词频和语义网络

分析提炼引起舞动的关键因素，发现档距、覆冰厚

度、气温、风速、相对湿度、降雨量以及风向与线路

走向的夹角与舞动之间存在强相关性，并以此作为

导线舞动预测的主要参数，为导线舞动预测模型的

建立提供理论依据。

同时，考虑到线路覆冰是一个积累的过程，舞

动前一天的温度和风速对覆冰厚度有一定影响，因

此，本文将线路档距、前一天最低和最高气温、当天

温度、相对湿度、日降水量、当天风速、前一天最大

风速、风向与线路走向的夹角以及覆冰厚度这 10 种

因素作为网络模型输入层；输出层为预测结果，即

导线是否发生舞动（1 表示发生舞动，2 表示不发生

舞动）。网络模型如图 2 所示。
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图 2    BP 神经网络导线舞动预警模型

Figure 2    Warning model of line galloping based on 
BP neural network

2.2    构建 IPSO‑BP神经网络

根据 IPSO‑BP 神经网络的原理，按以下步骤进

行 IPSO‑BP 神经网络模型的构建。

1） 确定网络结构和网络初始化。

网络输入层、输出层节点已由舞动影响因素及

预测结果给定，隐含层节点数依据文 1.1 中所提方

法确定，初始化权阈值，给定激活函数。由于导线

舞动是一个多因素耦合的复杂非线性问题，并且

本文将导线舞动归结为分类预测问题，因此，需要

一个能较好地处理非线性可分关系的激活函数。

154



杨春侠，等：基于 IPSO‑BP 神经网络的导线舞动预警方法第 39 卷第 2 期

sigmoid 函数在处理非线性可分问题的效果良好，因

此选择 sigmoid 函数作为激励函数，本文中有 10 种

因素影响舞动是否发生，通过此函数将这 10 种因素

导致舞动发生的可能性映射至［0，1］区间，即发生

舞动的可能性越小越接近于 0，越大则越接近于 1。
函数式为

σ ( )x = 1
1 + e-x

 （6）

2） 粒子种群初始化，编码粒子群。

确定加速度常数 c1 和 c2、最大迭代次数和种群

规模等参数。由于 BP 神经网络的权值和阈值都是

连续的，则粒子的编码采用实数编码形式。粒子的

维度分量即为神经网络中的每一个权阈值，因此，

神经网络中的权阈值数量总和即为粒子的维度。

粒子的编码长度为

T = M × H + H × N + H + N （7）
式中，T 为编码长度；M 为输入层节点数；H 为隐含

层阈值；N 为输出层阈值；M × H 表示输入层和隐

含层之间的权值；H × N 表示隐含层和输出层之间

的权值。

3） 确定个体的评价函数。

以 BP 神经网络的均方误差（mean square error，
MSE）作为粒子的适应度函数，误差取最小值时得

到最优初始权阈值，适应度函数为

f ( )i = eMSE i
= ∑( )D - O

2

N
 （8）

式中，f ( )i 为第 i个粒子的适应度值；N 为种群规模；

D 为实际值；O 为预测值。

4） IPSO 的迭代寻优过程。

通过式（4）、（5）更新粒子的速度和位置，依据

适应度值的大小更新个体和全局极值，并在迭代过

程中加入自适应变异，以一定概率跳出当前搜索空

间，提高搜索精度。式（4）中 ω 取值为［0，1］，采用线

性递减惯性权重法，即初始 ω 取较大值，侧重于粒子

群的全局寻优能力，随着迭代的不断进行，ω 逐渐减

小，侧重于粒子群算法的局部搜索能力。

5） 判断是否达到终止条件要求。

若达到终止条件要求，则将得到的最优权值和

阈值赋值于 BP 网络，进入 BP 网络的学习过程。

6） BP 正向传播过程。

设定学习速率、训练误差和最大训练次数等，

学习速率影响网络的收敛好坏，可以通过多次试验

得到一个较好的学习速率，并且在预测导线舞动的

研究中，力求精确的预测结果。因此，模型的训练

误差设定为 0。
7） 误差反传播。

若输出层得到的不是预期结果，则 BP 神经网

络进行误差反向传播过程，从输出层开始，根据误

差逐层调整权阈值，以使预测值不断接近实际值，

如此循环迭代，直至模型达到训练次数或者误差满

足设定要求。

8） 验证模型准确率与泛化能力。

将预处理后的 500 组测试样本集输入训练好的

IPSO‑BP 神经网络模型中，通过对比预测结果与实

际值，计算预测正确率，判断舞动预警模型的可

靠性。

优化后的算法流程如图 3 所示。

粒子群算法 BP 神经网络

确定BP神经网络结构粒子和速度初始化

初始化权值和阈值BP神经网络误差
作为适应度函数

寻找个体极值和
群体极值

速度和位置更新

粒子适应度值计算

更新个体极值和
群体极值

满足终止
条件

否 是

获取最优权值
和阈值

正向传播过程

计算误差

达到训练次
数或精度

预测输出

更新权值
和阈值

图 3    IPSO‑BP 优化流程

Figure 3    Optimization flowchart of IPSO‑BP

3    IPSO‑BP 神经网络的导线舞动预

警实例

本文所用数据来源于河南谢庄地区某 110 kV
输电线路舞动监测数据和国家气象站提供的天气

预报数据［16‑19］；随机选取数据库中的 2 000 组数据，

其中发生舞动的数据为 500组，将数据集导入 Matlab
中形成 2 000×11 矩阵，其中第 1~10 列为输电线

路舞动影响因素监测数据（输入层），第 11 列为输

电线路状态（输出层），并将输出结果由 1 维数值转

换为 2 维向量，即输出状态为 1、2 时向量化结果分别

为［1  0］、［0  1］。

由于输入数据包含负数，为避免输入数据间的

数值差异造成较大网络误差，因此，利用 mapminmax
函数将输入数据归一化为［-1，1］。为测试神经网

络的学习效果及泛化程度，抽取 1 500 组数据为训
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练集，剩余 500 组数据为模型测试集。部分训练样

本集如表 1 所示。

表 1    训练样本

Table 1    Training sample

样本编号

1

2

3

4

分类

［0  1］

［0  1］

［0  1］

［0  1］

样本编号

5

6

7

分类

［0  1］

［0  1］

［0  1］

样本编号

8

9

10

分类

［0  1］

［1  0］

［0  1］

3.1    网络参数选取

1） BP 神经网络参数的确定。

输入层节点数为 10，输出层节点数为 2。学习

率取 0.1，动量学习率取 0.01，网络训练次数为 100。
参照式（1）~（3），计算得出的隐含层节点数界限为

n1‑min=4、n1‑max=14。在此范围内，依次将节点数代

入 IPSO‑BP 神经网络中进行训练，计算不同隐含层

数对应的训练集和测试集误差，计算结果如图 4
所示。

16
14
12
10

8
6
4
2
0

1413121110987654

隐含层节点数

误
差

/1
0‒3

训练 测试

图 4    隐含层节点个数与误差关系曲线

Figure 4    Relationship between the number of 
hidden layer nodes and errors

由图 4 可知，当隐含层节点数为 6 时，测试集误

差达到最小值，训练集误差也较小，神经网络模型

较为稳定；同时，当隐含层节点数达到 9、10 时，测试

误差和训练误差相对较小且波动幅度较小，但随着

隐含层节点数的递增，网络的训练时间也会延长。

因此，本文选择 n1 = 6 作为隐含层神经元数，即 BP
网络的拓扑结构为 10‑6‑2。

2） PSO 参数选取。

加速因子 c1=c2=1.494 45，进化次数 maxgen
为 100，种群规模 sizepop 为 30，惯性权重 ω 随时间从

0.9 线性降到 0.4。粒子的边界 popmax 为 1、popmin
为-1，粒子的速度设置为 Vmax=0.1、Vmin=-0.1，
粒子自适应变异因子为 0.95。

3.2    网络模型训练结果分析

通过 2 000组数据在 MATLAB编写的 IPSO‑BP
神经网络代码程序中的不断学习与迭代，网络适应

度值变化过程如图 5 所示，随着改进粒子群算法的

不断迭代，适应度值不断降低，即 BP 网络误差不断

降低，最终趋向稳定，且 PSO 进化到第 20~40 代时

即处于收敛状态。

1.8
1.6
1.4
1.2
1.0
0.8
0.6
0.4
0.2
0.0

10080604020

进化代数

适
应

度
/1

0‒4

0

图 5    适应度曲线

Figure 5    Fitness curve

将 IPSO 迭代获得的最优初始权阈值赋值给

BP 神经网络进行训练，部分训练结果如表 2 所示，1
个样本对应 2 个输出值，最大输出值所在的行号表

示最终的预测分类情况。例如样本 5，其最大的输

出值为 0.997 3，即表示最终预测分类结果为［0  1］，

与表 1 中实际值一致。表 2 中所列出的 10 个训练样

本输出预测值对应表 1 中的训练样本输出实际值，

对比可知，预测结果和实际结果一致，神经网络达

到训练精度要求。

表 2    神经网络部分训练结果

Table 2    Partial training results of neural network

样本编号

1

2

3

4

5

训练结果

［0.006 3  0.997 4］

［-0.001 6  1.003 9］

［-0.003 6  1.000 5］

［-0.000 4  1.003 9］

［0.006 1  0.997 3］

样本编号

6

7

8

9

10

训练结果

［-0.001 7  1.0025］

［0.004 9  0.997 0］

［0.006 5  0.999 4］

［1.000 2  -0.001 4］

［-0.004 3  0.994 3］

采用测试集验证神经网络的训练好坏，并将

500 组测试样本的预测误差绘制为如图 6 所示，预测

结果准确度高，IPSO‑BP 神经网络模型训练成功。

利用 Adaboost、BP 神经网络和 GA 优化的 BP 神经

网络（GA‑BP）与 IPSO‑BP 神经网络比较，采用同一

样本集对模型进行训练和预测，结果如表 3 所示，

IPSO‑BP 神经网络在训练集和测试集上都表现出
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极高的正确率，分别达到 99.98%、99.96%，并且网

络模型更加稳定，相比其他几种算法，优势明显。

1.0
0.8
0.6
0.4
0.2
0.0

‒0.2
‒0.4
‒0.6
‒0.8
‒1.0

100

测试样本

预
测

误
差

0 200 300 400 500

图 6    IPSO‑BP 神经网络测试误差

Figure 6    Test error of IPSO‑BP neural network

表 3    不同机器学习算法效果对比

Table 3    Comparison of two machine 
learning algorithms %  

算法类型

Adaboost

BP

训练集

93.55

95.80

测试集

87.43

89.00

算法类型

GA‑BP

IPSO‑BP

训练集

98.86

99.98

测试集

93.98

99.96

3.3    舞动预测

2009 年 11 月 11 日，河南地区输电线路发生大

量舞动，本文以谢庄地区的导线舞动为例［20］，收集

舞动发生前、后 10 d 的气象数据，利用训练好的

IPSO‑BP 神经网络对其进行预测，预测结果如图 7
所示。

1.0
0.9
0.8
0.7
0.6
0.5
0.4
0.3
0.2
0.1
0.0

5

样本编号

仿
真

输
出

0 10 15 20 25

预测值
实际值

×

×

× × × × × ××××× ×
×

图 7    IPSO‑BP 神经网络模型预测谢庄输电线路舞动

Figure 7    Prediction result of Xiezhuang line galloping 
based on IPSO‑BP neural network model

由图 7 可知，2009 年 11 月 10、11 日谢庄输电线

路舞动预测值为 1，代表发生舞动，实际的导线舞动

时间为 11 日 15：20—21：20，预测值与实际舞动情况

相符，虽然 11 月 10 日预测值出现误报情况，但在一

定程度上也发挥了预警作用，有利于管理人员及时

做出应对举措。

4    结语

本文根据导线舞动和致舞因素之间的映射关

系，提出了基于 IPSO‑BP 神经网络的导线舞动预测

方法。在传统粒子群算法中加入简单变异因子和

线性递减惯性权重法，提高算法寻优能力的同时平

衡算法的全局和局部搜寻能力；在 BP 神经网络中

采用最优隐含层选择法，避免了传统 BP 网络隐含

层选择依靠经验的局限性。

将 IPSO‑BP 神经网络与 Adaboost、BP 神经网

络、GA‑BP 神经网络算法进行对比，结果表明所提

方法在导线舞动预测上具有优势。采用 2009 河南

省谢庄舞动实例验证了基于 IPSO‑BP 神经网络的

舞动预警模型是可靠、有效的。同时，随着导线舞

动数据的不断更新与完善，舞动预警模型将更加精

确、符合实际。根据气象预报和线路覆冰情况，采

用本文所提预警模型能够为电网运维人员提供有

效的舞动预警，以便提前采取防舞措施，保障线路

正常运行。
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