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摘　要：微气象区输电线路更易产生覆冰，这对电网系统的安全运行具有极大的破坏性。针对微气象区覆冰监测

数据较少、干扰较大的特点，提出了一种基于随机森林（random forest，RF）算法、全局搜索鲸鱼优化算法（global 
search whale optimization algorithm，GSWOA）、支持向量回归机（support vector regression machine， SVRM）算法的

微气象区输电线路覆冰预测方法 RF⁃GSWOA⁃SVRM，以提高覆冰预测精度。首先，采用 RF 算法提取输电线路覆

冰和微气象数据的相关性，以减少某一气象因素的过拟合现象和多个气象因素的叠加作用；其次，针对 SVRM 算法

对核函数选择和惩罚因子设置较为敏感这一问题，对传统鲸鱼算法进行优化，得到了 GSWOA，以避免核函数与惩

罚因子陷入局部最优解；再次，通过 GSWOA 对 SVRM 算法的两个参数进行优化处理，建立 RF⁃GSWOA⁃SVRM
的短期覆冰预测模型；最后，以河南电网某微气象区输电线路在线监测数据为例，进行对比分析以验证该方法的有

效性。将该模型应用于某地类似微气象区的输电线路覆冰预测，获得了较高的预测精度，说明该模型具有一定的

普适性。
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Prediction of transmission line icing in micrometeorological areas based 
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Abstract： The transmission lines in the micrometeorological area are more prone to icing， so it is extremely destructive 

to the safe operation of the power grid system. In view of the characteristics that icing monitoring data in 

micrometeorological areas is scarce， and interference is strong， RF-GSWOA-SVRM， a prediction method for 

transmission line icing in micrometeorological areas based on random forest （RF）， global search whale optimization 

algorithm （GSWOA）， and support vector regression machine （SVRM）， is proposed to improve the accuracy of icing 

prediction. Firstly， the RF algorithm is used to extract the correlation between transmission line icing and 

micrometeorological data， thereby reducing the overfitting phenomenon caused by a single meteorological factor and the 

superposition effect of multiple meteorological factors. Then， to address the issue that the SVRM algorithm is highly 

sensitive to the selection of the kernel function and the setting of the penalty factor， the traditional whale algorithm is 

optimized to obtain GSWOA， thereby avoiding the kernel function and penalty factor from falling into local optimal 

solutions. Furthermore， the two parameters of the SVRM algorithm are optimized via GSWOA， and a short-term icing 
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prediction model based on RF-GSWOA-SVRM is established. Finally， by taking the online monitoring data of 

transmission lines in a single micrometeorological area of Henan power grid as an example， a comparative analysis is 

conducted to verify the effectiveness of the proposed method. This model is applied to the transmission line icing 

prediction in similar micrometeorological areas of a certain region， and high prediction accuracy is achieved， 

demonstrating that the model has certain general applicability.

Key words： transmission line； micrometeorology； icing prediction； support vector regression machine； improved 

whale optimization algorithm； small sample

输电线路覆冰时通常会伴随线路舞动、跳闸、

断线、倒杆等一系列问题的出现，影响工业生产和

人们的生活。中国幅员辽阔、地形地貌复杂多样，

存在较多的微地形区，易形成微气象区，从而出现

冷空气聚集、气温偏低的情况，导致相关区域的覆

冰风险增高。因此，对微气象区［1-3］输电线路覆冰预

测的研究具有重要的工程实用价值。

目前，国内外学者对于输电线路覆冰预测展开

了大量研究，主要包括物理模型和统计学模型。基

于物理模型的覆冰预测方法一般计算复杂、难度

大、建设成本高，难以被运用到实际的覆冰预测

中［4-8］。研究人员更多地从统计回归模型出发对覆

冰预测展开研究。其中，文献［9-11］提出了使用多

变量灰色预测模型，对多个输入特征变量进行筛

选，对小数据样本进行建模，从而得到等值覆冰厚

度 ；文 献［12］在 极 限 学 习 机（extreme learning 
machine，ELM）中引入混合核函数，形成混合核极

限学习机，再对覆冰厚度进行预测；文献［13-14］采

用改进反向传播（back propagation，BP）神经网络或

长 短 期 记 忆 网 络 模 型（long short-term memory， 
LSTM）构建覆冰预测模型；文献［15-17］从覆冰积

累的角度出发，通过气象因素对气象过程进行分

类，进一步预测覆冰增长量；文献［18］通过优化多

核相关向量机组合模型，将覆冰阶段分为增长阶

段、稳定阶段、融化阶段，并对不同阶段覆冰进行深

入研究。以上预测模型中，有的模型会受到带有噪

声的数据影响，有的模型需要大量历史数据的支

持，还有的模型通过粗略的天气预报数据对覆冰厚

度进行预测，故而会产生较大误差。

微气象区通常处于较为复杂、偏远的微地形

区，获取大规模高质量的微气象数据较为困难，且

实际数据与附近气象站的监测数据相差较大。目

前，我国相当一部分输电线路覆冰监测不完善，导

致微气象数据及其等值覆冰数据获取不足或者有

不同程度的数据缺失。因此，微气象区的相关数据

呈现为小样本数据。当进行覆冰预测时，采用 BP
神经网络或 LSTM，将面临历史数据不足、数据缺

失严重等问题。相较于已有的多种覆冰预测模型，

支持向量回归机（support vector regression machine，
SVRM）模型已被证明有更显著的优点［19-20］。SVRM
模型在小样本数据上有着更好的泛化能力，然而进

行覆冰预测时有的 SVRM 模型容易过拟合训练数

据，会对训练集中的偶然性事件进行拟合，无法捕

捉数据的普遍规律，而且小样本数据集往往含有更

多的噪声，这些噪声可能会显著影响模型的学习

过程［21］。

基于此，本文结合我国微气象区输电线路覆冰

监测的现状，对 SVRM 在输电线路覆冰预测中的应

用进行研究，提出了一种基于随机森林（random 
forest，RF）算法、全局搜索鲸鱼优化算法（global 
search whale optimization algorithm，GSWOA）和

SVRM 相结合的输电线路短期覆冰预测方法 RF-
GSWOA-SVRM，通过在 SVRM 中引入 RF 算法提

取影响覆冰的特征，使用 GSWOA 算法对模型参数

进行优化，建立基于 RF-GSWOA-SVRM 的短期覆

冰预测模型，最后采用河南某地覆冰监测数据对所

提模型进行了有效性验证。

1　SVRM 相关理论

SVRM 是一种监督学习算法，主要用于分类

和回归分析，它的核心思想是找到一个最优超平面

（决策边界），这个超平面能够最大化不同类别数据

点之间的间隔。它是支持向量机（support vector 
machine，SVM）对回归问题的一种应用［22］。SVM
模型可最大化超平面与最近训练样本之间的间隔，

而 SVRM 模型则侧重于控制所有样本到回归超平

面的偏差，使最远样本点的偏离程度最小。SVRM
试图在保证所有数据点的误差都在一个可控区间

的情况下，找到一个最佳拟合的超平面。SVRM
使用了核技巧来处理非线性关系，使其能够在高维

空间中有效地进行回归分析，具体如图 1 所示。
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本文定义了一个非线性变换函数 ϕ ( x)，将 N 维

输入、一维输出样本向量{x i，yi}
N
，x i ∈ RN，yi ∈ R，从

低维空间映射到高维空间，并构建最优线性回归函

数 y ( x)，如下：

y ( x)= ϕ ( x) ⋅ω+ k （1）
式中，ω为权向量；k为阈值。

边界限制条件如下：

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

min 1
2
 ω 2

|| yi - ( )ωT x i + k ≤ ε
（2）

式中，ε为容忍损失。

在 SVRM 模型中，再加入松弛变量 ξi 和 ξi
∗，ξi

为隔离带上方样本点，ξi
∗ 为隔离带下方样本点，使

函数的间隔要求变得宽松，允许一些样本可以不在

间隔带内。此时的目标函数为

s.t.

ì

í

î

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

min 1
2
 ω 2 + c∑

i = 1

m

( )ξi + ξi
∗

( )ωT x i + k - yi ≤ ε + ξi

yi - ( )ωT x i + k ≤ ε + ξi
∗

ξi ≥ 0，ξi
∗ ≥ 0，i = 1，2，⋯，m

（3）

式中，c为惩罚系数；m 为输入特征的个数。

在非线性回归问题中，核函数 k ( x i，x j )是对向

量内积空间的扩大 ，通过引入非线性变换函数

ϕ ( x )，可以定义 k ( x i，x j )= ϕ ( x i ) ϕ ( x j )。当数据集

并不是呈现线性趋势时，就需要引入一个核函数的概

念，将输入的低维样本数据映射到空间维度中成为

多维空间，进行线性回归。这样一来，在原本空间

内呈非线性关系的数据集在新的空间内就有呈线

性关系的可能。SVRM 回归函数映入核函数后可

重写为

y ( x)= ∑
i = 1

m

( )αi - αj k ( )x i，x j + k （4）

式中，αi、αj 为 Lagrange 系数；x i、x j 为需要预测的输

入样本向量。

核函数 k ( x i，x j )为

k ( x i，x j )= exp ( )-
 x i - x j

2

2g 2
（5）

式中，g 为核函数参数。

根据以上原理可知，SVRM 模型中惩罚系数 c
和核函数参数 g 对模型的精确度和泛化能力起着关

键性的作用。因此，本文进一步研究 SVRM 模型的

两个参数寻优，以提高该模型参数的准确性，进而

提高模型的预测精度。

2　改良鲸鱼优化算法

2.1　鲸鱼优化算法的改进

由 SVRM 的优化机制可知，惩罚因子 c 与核函

数参数 g 对模型的泛化能力与拟合效果具有决定性

影响。因子 c 控制模型对误差的惩罚强度：取值过

大易造成过拟合，过小则可能导致欠拟合。核参数

g 则影响数据在高维特征空间的映射复杂度，取值

增大会减少支持向量数量。两者设置不当均会降

低模型的训练效率与预测精度。

目前，常用最小二乘法（least squares method，
LS）、粒 子 群 优 化（particle swarm optimization，
PSO）等算法对惩罚因子进行优化，以此提高 SVRM
模型的预测精确度［23］。但是，LS 算法、PSO 算法更

适合简单数据拟合，并且对异常值和噪声更为敏

感，现阶段的数据情况容易使得算法进入局部最优

解而非全局最优解。传统鲸鱼优化算法（whale 
optimization algorithm，WOA）［24］具 有 原 理 相 对 简

单、参数少、寻优能力强的特点，但是也存在陷入局

部最优解的局限性。针对以上问题，本文通过对传

统 WOA 进行改进，提出了 GSWOA 对 SVRM 模型

中的参数进行选择，该算法通过自动调节搜索半

径，避免核函数的选择与惩罚因子的设置陷入局部

最优解，具体步骤如下。

1） 阶段性位置更新。

在包围收缩阶段，鲸鱼位置收缩是以螺旋上升

的形式调节当前位置与猎物之间的位置，控制螺线

形状的参数 b 是人为设定的常数，b 的值越大，螺线

形状越小，搜索速率越快，但是人为设定的参数具

有单一性和局限性，所以传统 WOA 会使得结果陷

入非全局最优解。针对鲸鱼种群搜索食物时会螺

旋包围食物这一生物过程，本文将常数 b 设计成会

  ϕ ( x )⋅ω + k =− ε  ϕ ( x )⋅ω + k = 0

  ϕ ( x )⋅ω + k = ε

  
2

 ω

O x

y

图 1　SVRM
Figure 1　SVRM
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随着迭代次数改变的函数，动态调整鲸鱼种群搜索

时螺旋包围的结构大小，更新公式为

ì
í
î

ïïïï

ïïïï

x ( )t + 1 = x ( )t ∗ - D̄•ebl • cos ( )2πl

b = e
5cos ( )π ( )1 - t

T

（6）

式中，x ( t + 1)为最优个体在当前空间第 t+1 次迭

代时的位置；x ( t ) ∗
为当前最优解的位置；x ( t )为当

前迭代次数中的鲸鱼位置；t 为当前迭代次数；T 为

最大迭代次数；D̄ 为鲸鱼到猎物的距离，且 D̄ =
|| x ( t ) ∗ - x ( t ) ；l为随机数，取值范围为（-1，1）。

本文引入了参数 b 与 e 余弦函数的结合，在迭

代次数增加时，b 会随着迭代次数的增加而增加，使

得螺旋收缩程度加强，鲸鱼种群的收敛速度和精确

度都会得到提升。

2） 自适应权重。

本文在包围收缩过程中，在鲸鱼位置状态发生

更新时，加入一个自适应权重因子 ω ( t )，其值随着

迭代次数 t发生改变，经过多次测试后得到：

ω ( t )= 0.2cos ( )π
2 ⋅ ( )1 - t

T
（7）

改良后的自适应权重因子 ω ( t )因为 cos 函数的

加入变为了非线性，有着动态的衰减机制，能加强

前期探索能力，具有迭代影响性小、后期收敛速度

快的特点。改良后包围收缩和搜索捕食处的鲸鱼

位置迭代为

x ( t + 1)=
ì
í
î

ïïïï

ïïïï

ω ( )t ⋅ x ( )t ∗ - A ||Cx ( )t ∗ - x ( )t ，p < 0.5

ω ( )t ⋅ x ( )t ∗ - D̄ ⋅ ebl ⋅ cos ( )2πl ， p ≥ 0.5
   （8）

式中，p 为 0、1 之间的随机数；A、C 均为中间计算参

数，且

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

A = 2ar1 - a
C = 2r2

a = 2 - 2t
T

（9）

式中，r1、r2 为 0、1 之间的随机数。

x ( t + 1)= ω ( t ) X rand ( t )- A ||CX rand ( )t - x ( )t
（10）

式中，X rand ( t )为从当前群体中随机选取的鲸鱼个体

位置。

自适应权重因子的加入改良了传统 WOA 里最

优鲸鱼个体前期对迭代速度的影响，随着迭代次数

的增加，权重因子的影响性增大，加快了鲸鱼种群

向最优个体的收敛速度。

将 WOA 和本文所提 GSWOA 对 SVRM 模型

进行优化，迭代曲线如图 2 所示。由图 2 可以发

现，在迭代过程中，GSWOA 比 WOA 有着更快的

收敛速度和更低的迭代损失，寻优能力强，并且

WOA 会陷入局部最优解，导致预测模型中参数计

算的精确度不足，最终使得预测结果产生较大误

差，但 GSWOA 可以突破局部最优解找到全局最

优解，获得更高的精确度，同时也有着更强的全局

搜索性。

2.2　仿真实验

为了验证GSWOA的优越性，本文使用GSWOA
对多峰单维函数 f1 和多峰多维函数 f2、f3 进行测试，

同时设置 PSO 算法和 WOA 的对照组。函数 f1、f2和

f3的求解维数为 30，理想最优解均为 0。3 种算法的

种群数目为 30，最大迭代次数为 1 000，每种算法分

别运行 10次进行比较。函数 f1、f2和 f3分别表示如下：

f1 = ∑
i = 1

n ( )∑
j - 1

i

x i

2

，xi ∈ [ ]-100，100 （11）

f2 = ∑i = 1
n ( )xi

2 - 10cos ( )πxi + 10 ，

xi ∈ [ ]-5.12，5.12
（12）

f3 = 1
4 000 ∑

i = 1

n

xi
2 - ∏

i = 1

n

cos ( )xi

i
+ 1，

xi ∈ [ ]-600，600
（13）

3 种算法的最小值、平均值和标准差如表 1 所

示。从表 1 中可以看出，在函数 f1 中，3 种算法的最

小值分别为 6.373 5×10-7、3.191 1、0.058 1，其中

GSWOA 的最小值最接近理想最优解 0。PSO 算法

的寻优精确度普遍较低，且缺少全局搜索能力，

WOA 的 寻 优 结 果 和 理 论 值 还 有 一 定 的 偏 差 ，

GSWOA 在测试函数中的寻优精确度都高于另外

两种算法，但标准差较低，表明其稳定性和寻优精

度较好。收敛曲线对比如图 3 所示。

10‒1

10‒3

10‒5

10‒7

10‒9

10‒11

适
应

度
值

480400320240160800
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图 2　优化算法迭代对比

Figure 2　Iterative comparison of optimization algorithms
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图 3 给出了多次优化结果中与平均值较为接近

的一次迭代曲线，相比  PSO 算法和 WOA，GSWOA
在迭代效率方面表现更优，所需迭代步数更少且收

敛速度更快；在收敛精度上，GSWOA 在 3 个测试函

数上的平均精度相比其他算法明显更高；同时，从

标准差趋近于零可以看出，该算法在多次运行中具

有更强的稳定性与一致性。基于此，本文所提改良

WOA 对模型最优参数的选择均起到了积极的正向

作用，该优化算法更适用于 SVRM 覆冰预测模型。

3　RF-GSWOA-SVRM 覆冰模型预测

3.1　预测模型构建

输电线路覆冰过程复杂，覆冰厚度受微气象因

素影响［25-26］，如所处环境的温度、空气湿度、实时风

速、实时风向、大气压强、太阳辐射、降雨量等，但是

每个特征变量对覆冰厚度增长的影响是不一样的。

数据量大和异常数据使得建立的模型运行速度过

慢，样本空间维度过高，不利于模型的建立和运行。

同时，微气象因素的相关数据具有随机、大规模和

高频的特性，而 RF 算法有着更适合处理复杂数据

关系的能力，能通过集成多个决策树增强模型的泛

化能力，提取出影响线路覆冰的主要微气象特征，

减少某一气象因素的过拟合现象和多个气象因素

的叠加作用。

因此，本文首先采用 RF 算法提取对覆冰厚度

影响较大的特征向量，降低样本空间维度，然后通

过 GSWOA 对 SVRM 模型进行优化，提高寻优精

度，进而采用 RF-GSWOA-SVRM 模型对输电线路

的覆冰厚度进行预测，模型如图 4 所示。

表 1　优化结果

Table 1　Optimization results

函数

f1

f2

f3

算法

GSWOA

PSO

WOA

GSWOA

PSO

WOA

GSWOA

PSO

WOA

最小值

6.373 5×10-7

3.191 1

0.058 1

5.43×10-317

0.005 8

6.87×10-111

0

3.104 6

0.000 6

平均值

 0.001 1

17.211 6

  0.954 0

4.6×10-213

 0.094 3

1.422 9×10-74

3.80×10-8

  6.158 1

  0.008 6

标准差

  0.003 4

17.583 7

  0.245 0

0

  0.130 4

0

1.25×10-12

  3.101 3

  0.009 7

开始

历史覆冰数据机器微气象
数据预处理并归一化

RF 特征变量选择

初始化 SVRM 模型

初始化GSWOA参数，设置
优化个数和取值范围

|| A > 1

根据式（8）更新鲸鱼位置

Y N

根据式（10）更新鲸鱼位置

t > T
Y

获得最优参数 c、g

N
GSWOA优化预

测模型

输出覆冰厚度预测值模型估计结束

图 4　覆冰厚度预测模型

Figure 4　Icing thickness prediction model
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Figure 3　Comparison of convergence curves
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3.2　覆冰厚度预测流程

3.2.1　数据预处理

1） 剔除异常数据。

输电线路开始覆冰的基本条件为：输电线路表面

温度达到 0 ℃及以下，环境相对湿度达到 85% 及以

上。根据此条件，系统剔除实测数据中的异常数据，

根据模型输入、输出要求生成对应的输入、输出对。

2） 数据归一化。

由于得到的覆冰厚度及微气象数据中不同输

入特征向量的取值范围和单位不同，如大气压强和

温度的变化差距会过大，对模型后续的预测会造成

较大影响，所以为了降低过大的数值差距对预测模

型性能的影响，采用离差标准化方法，对得到的数

据集进行归一化处理：

y = x - xmin

xmax - xmin
（14）

式中，y 为归一化后的数据；x 为原始数据；xmin、xmax

分别为原始数据中的最大值和最小值，归一化范围

为［0，1］。

3.2.2　特征变量的选择

RF 算法通过构建多个决策树，将预测结果结合

起来，提升了模型的决策能力。本文将与覆冰相关的

各个特征值输入算法，然后输出各特征向量对覆冰厚

度增长的重要性，选取靠前的几项微气象特征作为后

续模型的输入。模型通过筛选输入的特征向量，降低

空间维度，提升了精确度、计算速率和鲁棒性。

3.2.3　确定优化目标

SVRM 模 型 的 训 练 及 其 参 数 的 优 化 通 过

GSWOA 同时进行，将筛选处理后的新数据作为输

入，80 %作为训练集，20 %作为测试集。优化目标

为 [ c，g ]，通过 GSWOA，利用环绕、包围、搜索等方

式进行迭代循环，迭代到最优解，从而确定惩罚系

数 c 和核函数参数 g，然后将得到的最优解输入预测

模型中进行训练。

3.2.4　模型评估

为了衡量预测精度，本文选取平均相对误差

（average relative error，MRE）、均 方 根 误 差（root-
mean-square error，RMSE）和拟合优度 R2 这 3 个指

标对模型进行评价：

PMRE = 1
n ∑

i = 1

n |

|
|
||
||

|
|
||
| ŷ i - yi

yi
（15）

PRMSE = 1
n ∑

i = 1

n

( )ŷ i - yi

2
（16）

PR 2 = 1 -
∑
i = 1

n

( )yi - ŷ i

2

∑
i = 1

n

( )yi - ȳ
2

（17）

式中，PMRE、PRMSE、PR 2 分别为 MRE、RMSE 和拟合

优 度 R2；ŷ i（i = 1，2，…，n ) 为 预 测 值 ；y i ( i =
1，2，…，n ) 为真实值；ȳ 为真实值的均值。评价模型

时，MRE 越小，则说明模型的整体预测精度越高；

RMSE 越小，则说明模型在极值点处的预测精度越

高；R2 代表回归曲线对观测值的拟合程度，R2 的值

越接近 1，说明拟合程度越好。

4　实例分析

本文以河南电网某微地形的微气象区 110 kV
架空输电线路在线监测系统采集的实时数据作为样

本，对所提算法进行验证。其中，数据样本包括六大

微气象因素，即温度、湿度、风速、风向、降雨量、大气

压强和等值覆冰厚度，样本数据的采样时间为 48 h，
采样间隔为 30 min，共有数据 96组，如图 5所示。
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Figure 5　Sample data
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4.1　特征选择

根据图 5 以及文 3.1 中的 RF 算法对 6 项气象特

征 M1~M6（分别对应温度、湿度、风速、风向、降雨

量、大气压强）与覆冰厚度增长的强弱关系进行分

析，得到各个微气象因素对覆冰厚度增长的影响，

如图 6 所示。由图 6 可以看出，在该微气象区，温

度、湿度对覆冰有较强影响，风速、风向也有一定影

响，降雨量和大气压强有弱影响。根据气象学原理

可知，只有当温度在 0 ℃以下时，液态水才可能冻结

在导线上形成冰，故温度是覆冰与否的重要因素。

而湿度越高，空气中的水汽越容易凝华或凝结为液

态水滴附着在导线上，风能带动水滴撞击导线，提

高导线对过冷水滴的捕获效率，有利于覆冰形成；

风向决定水滴撞击角度与覆冰位置，改变覆冰空间

分布；覆冰的水汽来源为空气中的过冷水滴，而不

是大滴雨水，并且降雨的水滴较大，接触导线时往

往尚未过冷，不能凝结在导线上。本文的结果与相

关文献的研究结论一致［27］，故将温度、湿度、风速、

风向作为本微气象区覆冰预测模型的输入，覆冰厚

度作为预测模型的输出更为合理。

4.2　参数寻优

本文根据图 4 中 RF-GSWOA-SVRM 输电线

路覆冰厚度短期预测模型的构建流程，将 96 组样本

进行划分，前 77 组作为训练集，后 19 组作为测试

集，利用训练集对模型进行训练，同时利用 GSWOA
对 SVRM 模型的惩罚因子 c 与核函数参数 g 进行

寻优。

GSWOA 在经由 29 次训练后适应度值不再

变 化，收敛速度快，输出得到最优惩罚因子 c=
0.312 9，核函数参数 g=7.361 2，将这两个优化参数

输入支持向量回归模型中进行覆冰厚度预测。

4.3　预测结果分析

本文根据 GSWOA 优化计算得到的最优参数

和训练集样本训练得到的模型，对 19 组测试样本进

行预测。同时，为了进一步验证本文所提模型的预

测能力，选取 Transformer 神经网络模型、未优化的

SVRM 模 型 、WOA-SVRM 模 型 和 RF-GA-
LSSVM 组合预测模型与本文所提模型的预测结

果进行对比分析。 5 种覆冰模型预测结果对比如

图 7 所示。5 种覆冰预测模型误差对比如表 2 所示。

WOA-SVRM 模型较 SVRM 模型预测误差更小，原

因在于 WOA 对模型超参数进行了优化，提升了模

型的预测精度；小样本数据下 Transformer模型泛化

能力差，存在过拟合的现象，导致预测结果与实际

结果出现较大误差；本文所提模型与实际值最接

近，RF-GA-LSSVM 模型次之，本文所提模型的预

测精度相比其他模型有所提高。与 SVRM 模型、

Transformer 模 型 、WOA-SVRM 模 型 和 RF-GA-
LSSVM 模型相比，本文所提模型的 MRE 分别减少

了 34.6、21.4、11.8 和 3.1 个百分点，RMSE 分别降低

了 3.46、2.48、0.57、0.31 mm。从拟合优度 R2可以看

出，本文所提模型的数据拟合程度更好，进一步说

明本文模型的预测精度与实际覆冰厚度更吻合，再

次验证了本文所提模型的有效性。

为了更直观地显示模型在输电线路覆冰预测

方面的有效性，本文对覆冰过程建立训练模型并进

行了多步预测。多步预测以 30 min 单步预测为基

础，将上一时刻的覆冰厚度预测值作为新输入递

推，并在预测时段内保持微气象特征不变。该策略

可利用当前覆冰状态与局地气象条件推估未来覆

冰演变趋势。设定预测步长 K=1，2，4，8，16，分别

对未来 0.5、1.0、2.0、4.0、8.0 h 的覆冰进行预测。模

型多步长预测值对比如表 3 所示。
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图 6　微气象因素对覆冰厚度的影响

Figure 6　Impact of micrometeorological factors on
 icing thickness
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从表 3 可以看出，本文所提模型的误差稳定性

较强，对关键特征因子识别准确，并且改良 WOA 具

备的动态策略更新能力和针对不同时间尺度调整

权重分配能力较好，具备误差控制和动态适应能

力，证明了本文所提模型的稳定性和可行性。

4.4　工程应用

为了进一步验证所提预测模型在类似地形

和 气象条件下的普适性，本文采用 RF-GSWOA-
SVRM 输电线路覆冰预测模型对河南电网在线监

测系统提取的某途径 110 kV 架空输电线路进行覆

冰增长预测。输电线路系统设置当覆冰厚度达到

3 mm 时开始进行预警，此时选取当前的微气象数

据对未来的覆冰厚度进行预测，进而可根据预警结

果安排是否需要人工覆冰干预。

样本数据的选取和建模方法保持不变，选取该

110 kV输电线路监测得到的温度、湿度、风速、风向等

数据进行预测，通过预处理得到样本数据组为 48 组

（此样本数据采样间隔为 30 min/次），实验方法是将

前 38 组作为训练组，后 10 组作为对比测试组，两次

覆冰预测结果对比如图 8所示。覆冰预测结果如下：

RMSE为 0.468 mm，MRE为 14.07%。

综合图 8 和 RMSE、MRE 结果可以看出，在来

自不同地域的样本数据上，RF-GSWOA-SVRM 模

型仍能够保持较高的覆冰预测精度，从而证明了所

提预测模型的实用性与稳定性。

若将本模型投入工程应用时，以 30 min/次的频

率进行为期 48 h 的数据采样，可以有效地预测未来

10 次采样，共计 5 h 内的覆冰厚度。需要指出的是，

本次测试覆冰预测结果的 RMSE 和 MRE 与前文覆

冰厚度预测结果相比，本次预测精度略有下降，可

能原因包括样本规模有限、气象与覆冰测量数据存

在误差以及覆冰厚度整体偏小等。模型训练结果

不够完善，所以增加样本数据容量对后续提升覆冰

预测精确度会有较大作用。

5　结语

本文针对微气象区覆冰数据质量不稳定、数据

量 不 足 等 特 点 ，提 出 了 一 种 基 于 RF-GSWOA-
SVRM 的微气象区输电线路覆冰预测方法。

1） 利用 RF 算法提取影响线路覆冰的主要微气

象特征，减少多个气象因素的重复影响，降低输入

气象特征数量，提升了预测效率。

2） 基于 WOA，通过阶段性位置更新和自适应

权重策略的改良得到 GSWOA，借助 GSWOA 对

SVRM 模型的参数选择进行了优化，避免 SVRM 模

型因为覆冰数据质量不稳定，其参数选择陷入局部

最优解。

3） 基于河南某微气象区 110 kV 线路的实测数

据，对所提 RF-GSWOA-SVRM 模型的有效性进行

了验证。与 SVRM 模型、Transformer 神经网络模

型、RF-GA-LSSVM 模型和 WOA-SVRM 模型相

比，本预测模型的 MRE 和 RMSE 分别有不同程度

的减少，验证了模型的实用性和优越性，以某类似

微气象区的输电线路相关数据为例，验证了本文模

型的普适性。

4） 在覆冰预测研究中，本文只考虑了整体覆

冰，所以在后续的研究中可以增加对每个覆冰阶段

的细致化预测，进一步提高模型的预测精度。
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图 8　覆冰预测结果对比

Figure 8　Result comparison of icing prediction 

表 2　5 种覆冰预测模型误差对比

Table 2　Error comparison of five types of icing
 prediction models 

预测模型

SVRM

Transformer

WOA⁃SVRM

RF⁃GA⁃LSSVM

本文所提模型

评价指标

MRE/%

48.9

35.7

26.1

17.4

14.3

RMSE/mm

5.40

4.42

2.51

2.25

1.94

R2/%

33.76

47.03

72.86

79.45

83.64

表 3　模型多步长预测值对比

Table 3　Comparison of multi⁃step prediction values of model
预测步长

1
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8

16

MRE/%

4.02

5.89

8.27

11.18

13.65

RMSE/mm

0.829

0.967

1.115

1.328

1.735

R2/%

96.13

93.87
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87.24

85.06
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