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基于空间密度聚类与LS-SVM的雷云预测方法
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摘  要：雷电威胁着电力系统稳定运行，以雷电定位监测系统数据为基础，实现雷暴云团跟踪与预测。首先,利用网格化方法统计落雷数据；然后,利用空间密度聚类将落雷点聚类为雷暴云团，确定雷云团的重心位置；将雷云出现的时间与地理位置作为输入量整合为同一量纲；最后，利用最小二乘支持向量机算法，动态预测雷云重心的非线性运动轨迹,从而实现雷云的跟踪与预测。以某供电局监测系统数据为例进行仿真分析，结果表明：该算法预测结果准确，与现有的线性外推及BP神经网络算法比较，更具实际应用价值。
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Thunderstorm cloud prediction with DBSCAN and LS-SVM algorithm
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Abstract: Lightning threatens the stability operation of power system. Based on the data of lightning location system, thunderstorm cloud tracking and predicting were realized in this paper. Firstly, the data of cloud-to-ground flash was counted by using equal-area grid, and then they were clustered into thunderstorm cloud cluster by Density-based spatial clustering of application with noise algorithm (DBSCAN). And the cluster centroid could be calculated. The time and location of thunderstorm cloud were integrated for the same dimension as input. Finally, the nonlinear moving tracking of thunderstorm cloud centroid was predicted by least squares support vector machine method (LV-SVM), thus the thunderstorm cloud was followed and predicted. Taking data of a certain power grid lighting location system as a simulation example, the results show that the proposed algorithm is with high accuracy in practical. Comparing with the linear extrapolated method and BP neutral network method, it has the practical application value.
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雷电对电力系统的正常稳定运行有着巨大的影响。近年来随着中国电力系统不断发展，电网规模与复杂程度不断加强，加之极端天气的不断增多，电力系统的可靠性越来越需要更强有力的保证。精确地跟踪与预测雷云走向与覆盖范围是电力系统主动防雷的关键措施之一[1]，因此，更好地掌握雷电产生变化规律，并依此指导各电力企业建设防雷工程与制定防雷方案，都有着积极的意义。如今各省及重要地市级电力公司都相应建立了雷电定位监测系统（lightning location system，LLS）[2-3]，其获得与积累了大量数据。随着数据挖掘技术的引入，大量的雷电数据被专家学者用于规范化处理及统计计算，并对雷电进行规律性分析及预测研究。
其中，如何更为准确地描述与预测雷暴云的走向及覆盖面积的问题，可以为研究雷击位置、概率及计算雷电流大小等问题提供新的解决方式。其相较于传统的选择线路走廊[4]、装设避雷器与避雷线等抗雷击方法，考虑了雷电的时空分布及资金投资等问题，更为主动地对雷电影响进行预防。文献[5]利用基于地面甚低频闪电侦测网的ZEUS系统，并结合基于数据外推的预警决策综合信息支持系统（WDSS-II）进行30、60、90和120 min的雷云预测；文献[6]利用雷电与雷达的数据，采用一种新型的混合的带电粒子跟踪与监控方法，其基于模式识别方法及对流性降水原理，将两者单独计算强降水分布与活动雷云范围，然后再进行融合。文献[7]对云团进行边界识别，并加入拓扑处理，建立云团的生命时序与族谱关系，确立同一时段各云团的时间序列。上述方法可以较为准确地跟踪与预测，但一般要结合雷达数据、降水及其他气象资料，对资料的完备性有较强要求，各元素之间的相关性也难以准确确认；且方法中多研究雷云变化，对实际中落雷的数据与消长并没有足够关注。
针对上述情况，笔者利用某地区电网LLS收集数据，以该地区中长期落雷数为研究对象，将观测地区按等时间段进行分割，再对该区域网格化划分及将落雷数进行密度聚类，将雷云的移动规律预测转化为其重心与形状变化的预测，并以求得状态值作为输入对象，利用LS-SVM算法，对雷云的进一步变化进行预测。同时，与其他已有方法的对比，证实该方法的可行性与实用性。

1  雷电网格化方法及空间密度聚类
该文首先定义雷云预测的时空尺度，雷云的速度约为1 km/min。文献[8]根据统计数据发现，在持续落雷5 min后，雷云范围不再继续扩大，之后其持续时间一般为几十分钟至几小时，且随地域不同有很大差异。基于此，该文以5 min为标准，假定雷云在5 min内位置保持静止，在不同时间间隔间为跳跃式移动。
1.1  雷电网格化统计落雷数据
利用网格化研究落雷统计模型首先由武汉高压所提出[9]，其将目标区域地理坐标进行等间距的网格划分，通过研究各网格内LLS数据的规律性，对地面落雷密度进行计算。由于相同经度差可以代表相同距离，但不同纬度由于所在球面半径不同代表的距离有差异，具体计算：
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式中  
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分别代表经、纬度下网格边长；
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为网格所在纬度。当纬度较小时，
[image: image8.wmf]cos

w

随
[image: image9.wmf]w

变化较小，故按经纬度划分的网格也可近似视为等面积区域。
不同网格间距的划分影响网格内落雷点的密度，从而对计算量大小与预测结果也有影响。雷云单体的尺度多为几公里至十几公里，结合LLS可能存在的固有误差（核心区域精度约0.5 km，边缘可能达到1～3 km），该文选择网格间距为0.01°（约为1 km）。
根据天气与距离尺度，该文定义0.01°× 0.01°网格区域内5 min内的落雷数为落雷密度，以其为基础进行云团的聚类计算。
1.2  基于空间密度的雷云聚类与重心确定
将落雷数按网格划分为落雷密度后，通过各网格与邻域间的落雷密度关系，可以描绘出落雷云团的形状大小，进而确认该云团重心。通过对单位时间跨度内的雷击密度进行聚类，可以形成落雷云团。
在二维空间中，现今使用较多的聚类算法是基于空间密度的聚类算法[10]（density-based spatial clustering of application with noise，DBSCAN），其将聚类定义为依据基于“密度连接”的点集，该方法中心思想：在同一聚类中，以各元素为中心在给定半径（Eps）的邻域内，所包含元素内数据个数都大于某一阈值（MinPts），即任一聚类集都可以由其中的任一元素唯一确定。其中，空间中密度大于阈值的元素（网格）都可以叫核心点。定义：
1）密度直接可达。若有元素m、n，其中，m是核心点，且n在m邻域中，即
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2）密度可达。存在
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密度直接可达。称m与n密度可达。
当给定任一满足核心点的元素m，在数据库整体N中所有密度可达元素n组成的集合就称为一个完整的聚类C。再通过处理连续多个时间跨度（5 min）的云团变化，确定云团的变化情况并归类其演变规律，从而确定同一聚类云团重心在空间上的变化。使用DBSCAN算法时，首先要对元素内包含最少点数MinPts与最小半径Eps进行设定，两参数的选择会影响最后的聚类结果，从而影响云团的面积与形状。
聚类云团确定后，便可求得该云团重心位置。设单一云团重心坐标为（X，Y），云团内第i个网格的中心坐标为
[image: image16.wmf](,)

ii

xy

，落雷密度为
[image: image17.wmf]i

d

，则有云团重心为
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通过在多个连续时间跨度中计算相近位置云团重心的位置与偏移，可以确定其运动的轨迹与规律，再通过统计多次雷云形成与运动的变化情况，可以对其进行动态地跟踪与预测。

2  雷云运动预测与LS-SVM算法
经典强中心算法中，雷云的运动可视为线性运动[7，11]，故在传统预测中多采用线性外推法来对雷云的位置进行跟踪预测。而在实际过程中，雷云的运动往往受多方面因素影响，如云层自身大小与厚度，风力风向、地形等，而此类因素又随时间与空间的不同差异明显，故雷云的运动呈现更复杂的非线性，简化为线性运动并不能足够精确描绘其运动规律，使预测结果有较大误差。
近年来，随着智能算法的普及，针对非线性映射的问题有了更好更简洁的解决方式。其中，最小二乘支持向量机算法[12-13]（least squares support vector machine，LS-SVM）作为一种新颖的智能算法，将传统SVM中求解非二次问题转换为求解线性问题。针对不知雷云运动输入与输出数据明确函数关系的情况下，利用训练学习逼近预测的输出结果。
2.1  LS-SVM算法
支持向量机方法（SVM）以构造VC维最小且与目标值的距离小于某个值的函数为目标，其判别函数为
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当所求函数为非线性时，传统SVM算法利用映射函数函数
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将非线性问题映射到高维线性空间中去，将其在高维中转化为线性问题。
LS-SVM是传统SVM方法的扩展，其运用等式约束代替标准支持向量机的不等式约束，将标准SVM中的求解二次规划问题转化为求解线性问题。因此，简化了计算的复杂度，提高了计算速度，该算法将优化问题转化为
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其中，
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为正则化参数，
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表示误差。从式（4）可以看出，LS-SVM直接将损失函数定义为误差的平方和，将传统SVM中不等式约束转换为等式约束。引入拉格朗日乘子
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利用KKT最优化条件转化式（5），消去
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，得到线性方程：
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其中，
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。非线性预测回归模型的表达式可写为
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其中，
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为核函数。核函数定义为非线性映射的内积形式，其有多种选择类型，该文选择应用较为广泛的径向基核函数进行转化，即
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其中，
[image: image42.wmf]s

是核宽度系数，控制数据的有效半径。
2.2  输入量的选择
LLS系统记录的雷电数据包含雷电发生的日期和时间（包含年、月、日、时、分）、雷击发生的微秒，纬度、经度、雷击电流强度和极性以及雷电回击次数[14]。通过对这些数据的筛选与整理，可以得到有效的输入值。
2014年度不同月份、时间段、经度、纬度下的

落雷数目如图1所示，可以看出，在不同时间和空间中，落雷的数目有着较明显的不同，而尤其以时间的变化更为明显。不同月份由于降雨量的不同，明显影响着雷电的数目，在4—9月，随着降水量的增多，落雷数目也明显增加，在详细查询数据后，发现14年5月某几天落雷数量十分巨大，说明该日期内发生暴雨现象，从而使5月落雷数多于夏季月份。而在不同月份中，风的方向与风力也有较大不同。在一天中，平均下午时间段内落雷最多，夜间与上午的落雷数较少。随着不同时间云层大小及厚度的不同，必然影响其运动轨迹，而不同时间与地区的风速、风向、地形及其他因素都会对雷云的运动有影响。由于月份影响最大，且全年落雷数据量较为庞大，故该文以不同月份为单位进行单独分别预测。
在路径的选取中，经过试验比对，确定在使用3个位置点确定初始路径时，对雷云的预测路径较为准确，故该文应用落雷日期、时间、连续3个时间间隔（5 min）的经度、纬度8个变量作为输入量，下一时刻经度、纬度2个量作为输出量来确定雷云质心的移动轨迹。

综上所述，对雷云的基于空间密度聚类与LS-SVM的趋势预测算法如图2所示。
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（a）月份                                          （b）时段
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（c）经度                                           （d）纬度

图1  2014年不同月份、时间段、经度、纬度落雷数目示意

Figure 1  Number of Cloud-to-ground flash diagram of different months, time, longitude and latitude.
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图2  雷云趋势预测算法流程
Figure 2  Flowchart of thunderstorm trend 

prediction algorithm
3  算例分析
笔者以MATLAB作为程序开发环境，利用某地区供电局雷电定位系统2010—2014年5年的数据进行运算。选取雨量及落雷量较为丰沛的8月为例进行分析，利用2010—2013年4年的数据作为LS-SVM算法训练样本，截取2014年8月13日14:30—16:30一次雷暴活动验证算法效果。

首先，选取14:30—14:45之间的雷击数据作为输入数据，根据理论，将其以5 min为间隔均分，获取3个连续时间段内的雷击数据。接着将得到的各时间段内数据利用空间密度聚类，将单独孤立的落雷点进行筛选，从而形成当时的雷暴云团。聚类前、后各间隔内落雷电如图3所示。由图3可知，在14:30左右落雷并未完全聚为雷云团，故此时MinPts可选为0.5 km；14:35后落雷量稳定增大，雷云团基本稳定成型，此时MinPts定为0.3 km。可发现聚类后一些单独点已消失，剩余的落雷点分布较为紧凑，形成雷云的形状，云团边界较为明显。此次落雷过程基本形成一个云团，以D表示。而在相邻间隔中，运动轨迹略有变化。利用式（2）求取所得雷暴云团重心，所得值如表1所示。

接着利用LS-SVM算法预测质心运动的轨迹。由于各输入数据间的量纲不同，故首先要对不同的数据进行变换使其属于同一量纲，从而防止数据之间权重失衡。利用最大—最小规范法，在不改变数据分布规律下对其进行线性变换，有
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其中，
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分别为原字段的最大、最小值，将其映射到新的区间
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中进行规范化，一般取区间为[0，1]。
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（a） 14:30—14:35实际落雷点   （b） 14:30—14:35聚类后落雷点
[image: image52.jpg]/()

22.9 —
"..(‘:'f" )

22.8[ 4L

227 i
Bl -

2.6t

225

22.4

113.6 114.0 114.4

ZRE/(°)

/(7))

229
22.8
22.7

22.6—

22.35
224

113.6

114.0
ZRE/(°)

114.4





（c） 14:35—14:40实际落雷点 （d） 14:35—14:40聚类后落雷点
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（e） 14:40—14:45实际落雷点  （f） 14:40—14:45聚类后落雷点
图3  2014081314:30—14:45实际落泪点与

预测落雷点数据比较

Figure 3  Comparison of practice and prediction cloud-to- ground flash location in 14:30—14:45,13th, Aug, 2014

表1  聚类雷云团重心计算结果
Table 1  Calculation results of each cluster group centroid
	时段
	重心

	
	经度
	纬度

	14:30—14:35
	113.787
	22.756

	14:35—14:40
	113.795
	22.759

	14:40—14:45
	113.817
	22.753


将日期、时间及3个地点的经纬度值作为输入变量，利用最小二乘支持向量机进行回归分析。并引入线性外推法及BP神经网络与LS-SVM算法结果与实际重心位置进行对比。BP神经网络输入层采用8个神经元，隐含层经计算比较使用7个神经元，输出层也为下一时刻经度与纬度2个变量。3种计算方法与实际中之后时间雷暴云团聚类中心对比如图4所示，该图包含雷暴云团共9次的中心位置识别，其中，前3次为输入量。初始状态雷云重心位于西北位置，随着时间变化逐渐向东南方向移动，且并不完全遵循线性变化。由图4可看出，相较于线性外推法，智能算法预测的准确率更高，其中LS-SVM算法比BP神经网络在某些点更接近真实值。将各方法计算出的预测云团质心与实际质心进行误差分析，比较不同时间与平均状态下各算法的准确度，结果如表2所示，可以看出，最小二乘支持向量机算法在对雷云团重心预测上平均误差较小，预测精度优于其他2种算法。
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图4  3种不同方法与实际值对比曲线
Figure 4  Comparison of the actual value and the result of three different methods

表2  各预测方法预测误差比较
Table 2  Error comparison of each prediction algorithm
	预测
时段
	绝对误差/（°）

	
	线性外推法
	BP神经网络
	LS-SVM

	
	经度
	纬度
	经度
	纬度
	经度
	纬度

	14:45—14:50
	0.026
	0.003
	0.015
	0.002
	0.005
	0.003

	14:50—14:55
	0.014
	0.014
	0.008
	0.011
	0.009
	0.003

	14:55—15:00
	0.012
	0.019
	0.006
	0.009
	0.006
	0.004

	15:00—15:05
	0.028
	0.008
	0.007
	0.005
	0.011
	0.002

	15:05—15:10
	0.008
	0.012
	0.009
	0.003
	0.009
	0.001

	15:10—15:15
	0.014
	0.015
	0.013
	0.007
	0.003
	0.005

	平均值
	0.017
	0.012
	0.010
	0.006
	0.007
	0.003


在预测重心之后，需要将之后时刻雷云团的大小与形状复现。根据文献[7]论证雷云在持续落雷5 min后，其雷击范围基本保持稳定且不再继续扩大理论，该文利用14:40—14:45时段落雷点作为聚类云团的参考预测形态，以单位网格为单位，作出聚类后的雷云团，如图5所示。
依据得出的聚类雷云团及LS-SVM算法求得的质心运动轨迹，可动态地确定未来时刻雷云团的位置，在所求未来6点中，选取14:45—14:50与15:10—15:15两时间段，对比实际落雷点与预测雷云团移动位置以验证算法结果，如图6、7所示。
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（a） 聚类后落雷点       （b） 聚类后雷云团
图5  14:40—14:45雷击数据聚类云团
Figure 5  Thunderstorm cluster cloud in 14:40—14:45 based on cloud-to-ground flash data
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  （a） 实际落雷点        （b） 预测雷云团
图6  14:45—14:50实际落雷点与预测聚类云团对比
Figure 6  Comparison of actual cloud-to-ground flash and prediction cloud cluster in 14:45—14:50
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（a） 实际落雷点      （b） 预测雷云团
图7  15:10—15:15实际落雷点与预测聚类云团对比
 Figure 7  Comparison of actual cloud-to-ground flash and prediction cloud cluster in 15:10—15:15

由两对比图可以看出，在14:45—14:50时，预测时刻与初始给定时刻时间间隔较小，预测雷云团能较好覆盖该时刻落雷点区域。在15:10—15:15的预测中，与初始时刻时间间隔较大，在西南方向有新的雷暴云团形成，原始的雷云团有明显向西移动，而预测的雷云团也向西有了明显运动，且在经度113.8°～114.0°，纬度22.6°～22.7°落雷明显集中区域，预测雷云团能较好吻合实际落雷点；在偏北方向落雷随时间消退，预测雷云团扩大了安全保护范围。由图6、7可以看出，该文所提算法能较好地对雷云进行跟踪与预测。
4  结语
笔者利用空间密度聚类与最小二乘支持向量机算法，对雷暴云团进行跟踪与预测，并得到了较好结果。而如下两方面之后仍有继续改进计算的空间：
1）预测时间仍可提前。该文以落雷开始前15 min作为初始输入条件。若可以结合大气气象等其他信息，应可将预测时间更加提前，使管理调度方在更早做出准备。
2）对云团自身趋势变化的预测。云团的变化涉及诸多物理范畴的理论，而如何从数据的变化更好地掌握云团的变化规律，是之后可以研究的方向。
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