
第 47 卷 第 10 期                            电力系统保护与控制                               Vol.47 No.10 
2019年5月16日                         Power System Protection and Control                          May 16, 2019 

DOI: 10.19783/j.cnki.pspc.180668 

基于 PCA-GA-LSSVM 的输电线路覆冰负荷在线预测模型 
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摘要：针对目前输电线路覆冰负荷预测模型存在的预测精度不足、模型参数选择随意性强、预测效率低等问题，

提出了一种基于现场监测数据的输电线路覆冰负荷在线预测模型。首先基于主成分分析法(Principal Component 

Analysis, PCA)提取微气象数据中的有效信息，并采用遗传优化算法(Genetic Algorithm, GA)对惩罚系数等模型参数

进行优化确定，建立离线最小二乘支持向量机(Least Squares Support Vector Machines, LS-SVM)模型。然后基于

KKT 条件(Karush-Kuhn-Tucker conditions)和增量在线学习算法，实现了回归函数和预测模型的在线更新。最后通

过云南电网相关输电线路覆冰灾害的实例进行仿真分析。实验结果表明所提模型可有效地对现场输电线路覆冰负

荷进行在线预测，单步长及多步长的预测效果均优于传统的覆冰预测模型，应用该预测模型可更好地为输变电系

统的除冰和维护决策服务。 
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Abstract: Traditional icing load prediction models exist many shortcomings, such as forecasting inaccuracy, casualness in 

choosing model parameters, and low prediction efficiency. Thus, an online prediction model based on the field 

micrometeorological data is proposed to predict the icing load of power transmission line. Firstly, this paper extracts 

effective information from micrometeorological data based on Principal Component Analysis (PCA), and optimizes the 

regression parameters by Genetic Algorithm (GA), and builds and trains offline LS-SVM training model. Secondly, online 

updating of regression function and prediction model is realized based on Karush-Kuhn-Tucker conditions and 

incremental online learning algorithm. Finally, the validity of the model is evaluated by related transmission lines of 

Yunnan Power Grid. Experimental results indicate that this method could predict the real-time icing load on overhead 

power lines, obtaining better performance in single-step and multi-step forecast than traditional icing load prediction 

models , which could serve for deicing and maintenance decision for power transmission and distribution system. 
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0  引言 

输电线路覆冰会引起绝缘子闪络、导线舞动、 
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跳闸、断线和电力通信中断等严重事故、严重影响

了人民的生产生活，造成巨大的经济损失。随着越

来越多交直流超特高压输电线路穿越覆冰地区，导

线覆冰问题已成为制约电力系统安全稳定运行的主

要因素之一[1-5]。因此基于现场监测数据建立输电线

路覆冰负荷在线预测模型，并根据预测结果给出输
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变电系统的预警态势，为除冰及应急响应行动提供

决策支持。 

国内外学者对输电线路的覆冰预测进行了广泛

的研究，主要包括机理模型[6-9]、统计学模型[10-12]

和机器学习模型[13-17]。其中，文献[6]提出基于直线

塔受力分析的覆冰计算模型，文献[7]建立适合耐张

塔和直线塔输电线覆冰监测模型，文献[8-9]提出了

以静力学力矩平衡为理论依据的等值覆冰厚度预测

模型；文献[10]统计分析得到了覆冰数据特征和数

据聚集类型，文献[11]建立了基于输电线路覆冰厚

度统计规律的极值Ⅰ型统计模型，文献[12]分析了

具有显著差异的多年覆冰观测数据，并提出不同类

型覆冰区环境下适合拟合线路覆冰的分布模型；文

献[13]提出基于模糊逻辑和神经网络建立输电线路

覆冰组合预测模型，文献[14]提出了时间序列分析

与卡尔曼滤波算法混合的输电线路覆冰短期预测模

型，文献[15]提出了基于支持向量机的超短期预测、

短期迟滞预测和滚动预测三种模型。 

对于输电线路覆冰负荷预测，由于决定输电线

路覆冰负荷的因素较多，且覆冰形成过程是一个高

维的非线性过程，因此，机理模型在实际的应用过

程中无法推广到地理环境差异较大的其他输电线

路，其模型的鲁棒性显然存在问题。统计学模型的

问题主要在于，其预测值是依据覆冰重现期得到的，

无法预测出一个准确的结果。而基于机器学习的覆

冰预测模型，虽然可以依据现场历史监测数据有效

地预测输电线路的覆冰负荷，但其模型存在预测精

度不足、模型参数选择随意性强、预测效率低等问题。 

本文首先基于现场监测系统采集的微气象数据和覆

冰过程数据，采用主成分分析法提取样本有效信息，

然后引入遗传优化算法对模型参数寻优。最后通过

离线建模与在线更新的方法组合，提出了基于现场

监测数据的输电线路覆冰负荷在线预测模型。为验

证模型的有效性，以云南电网位于滇东北的“桃洛

熊”线的覆冰监测为应用背景，对覆冰过程进行定

量分析，并将其与传统覆冰预测模型对目标映射的

逼近能力、单步长和多步长的预测精度和模型运行

效率进行全面比较。实验结果表明，该模型预测结

果与实际覆冰负荷基本吻合，为输电线路覆冰负荷

短期实时预测提供了一种有效的方法。 

1   基本原理 

1.1 主成分分析 

主成分分析作为处理多变量高维系统问题中的

一种统计分析方法，其基本原理是通过对数据的协

方差矩阵进行特征值分解，将高维数据集变换到低

维空间，以达到降维的目的[18]。 

设有 n 组数据，每组数据包含 p 个变量

1 2, , , pX X X ，可以得到原始数据矩阵为 
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主成分分析的具体步骤如下。 

Step1 将原始数据矩阵 X 进行标准化处理，即 
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1,2, ,n ， 1,2, ,j p  ； jX 与 j 分别为样本均值

和标准差。 

Step2 建立标准化后的变量相关系数矩阵 R可

表示为 
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Step3 求 R的特征值及特征向量 

由特征方程 0 R E ，可求得 R的 p个特征

值 ( 1,2, , )j j p   ，且 1 2 0p      ，以及相

对 应 的 特 征 向 量 1 2, , ,j j j pj
   W W W W ， 

 1,2, ,j p  ，则主成分可表示为 j j jY U X 。 

Step4 计算各主成分的方差贡献率 i 和累积方

差贡献率 ( )i ，可表示为 
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选取累积方差贡献率在 75% ~ 95% 时，对应的

前 p个主成分便包含原始 n个变量所能提供的绝大

部分信息。 

1.2 最小二乘支持向量机 

LS-SVM 是对标准 SVM 的改进算法之一，采

用最小二乘损失函数和等式约束，将标准 SVM 中

求解二次规划问题转化为求解线性方程组。 

定义一个非线性变换 ( )x ，将 n维输入、一维

输出样本向量  
1

( , ) , ,
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k k k kk
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维空间映射到高维空间，并构建最优线性回归函数

如式(6)所示。 

 T( ) ( )y x x b w             (6) 

式中：w为权向量；b为阈值。 

根据结构风险最小化原理，回归问题可以表示

为如式(7)所示的约束优化问题。 
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式中： J为目标优化函数；C为损失函数的惩罚系

数； ie 为第 i个误差变量。 

引入拉格朗日乘子 ia ，式(7)的约束化问题可转

化为 

 T 2 T

1 1

1
( )

2 2

l l

i i i i i i
i i

C
L e a x b e y

 

      w w w  (8) 

根据 KKT 条件，求 L对 i ib e a、、、w 的偏导数等

于 0，可以得到如式(9)所示线性方程组。 
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将式(9)消去w和 ie ，同时根据 Mercer 定理，

可得到如式(10)所示的线性系统。 
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式 中 ： T
1 2[ , , , ]ly y y y  ； I 为 单 位 矩 阵 ；

T
1 2[ , , , ]la a a a  ； T

1 2[ , , , ]lb b b b  ； T[1,1, ,1]s   ；

( )K  为核函数， T( , ) ( ) ( )i j i jK x x x x  。 

用最小二乘法求出 a和 b，可以得到最小二乘

支持向量机的函数估计为 
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2   输电线路覆冰负荷在线预测模型 

建立输电线路覆冰负荷预测模型的基本思想是

通过定义一个非线性映射，将微气象数据集(环境温

度、相对湿度、风速等)映射到高维特征空间中，并

在此特征空间中对覆冰负荷进行线性回归。本文提

出的基于 PCA-GA-LSSVM 的覆冰负荷在线预测模

型建模流程如图 1 所示，建模可分为以下 5 部分： 

(1) 数据预处理； 

(2) 微气象因素主成分分析； 

(3) 优化选择模型参数； 

(4) 建立离线 LS-SVM 训练模型； 

(5) 增量学习算法在线更新模型。 

 
图 1 基于 PCA-GA-LSSVM 的覆冰负荷在线预测流程图 

Fig. 1 Flowchart of online prediction model for icing load based on PCA-GA-LSSVM 
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2.1 数据预处理 

为了降低异常数据对回归性能的干扰，同时加

快最小二乘支持向量机模型的训练速度，因此本文

对样本集进行以下的数据预处理。 

(1) 剔除异常数据 

架空输电线路覆冰的基本条件为：环境气温及

设备表面温度达到 0 ℃以下，空气相对湿度达到

80%以上[19]，根据此条件可以剔除实测数据中的异

常数据。 

(2) 数据的归一化 

为避免不同数据集的值相距较大，导致建模时

引起“大数吃小数”的现象，本文采用离差标准化

(Min-Max Normalization)的方法对样本集进行归一

化处理[20]，具体可表示为 

 g min max min( ) ( )u u u u u           (12) 

式中： gu 为归一化后的数据；u为样本集中的原始

数据； minu 和 maxu 分别为u的最小值和最大值。 

2.2 微气象因素主成分分析 

影响输电线路覆冰负荷的主要微气象因素有环

境温度、相对湿度、环境风速、风向角、压强和日

照强度等。为了减少覆冰负荷预测模型的输入变量

个数，达到提高计算效率的目的，且不影响模型的

预测精度，因此采用主成分分析法将上述的多个微

气象变量转化为少数几个主成分，这些主成分能够

反映原始变量中的大部分信息，同时减少了微气象

信息的交叉重叠，降低样本空间的维数。将提取的

主成分作为本文覆冰预测模型的输入进行训练和

预测。 

2.3 优化选择模型参数 

LS-SVM 参数包含惩罚系数C和核函数宽度

 ，其中，惩罚系数C对模型的复杂性和稳定性起

到了至关重要的作用，核函数宽度 表征样本数据

映射到高维特征空间分布的复杂程度。为提高模型

的预测精度，本文采用遗传算法(Genetic Algorithm, 

GA)对C和 进行参数寻优。遗传算法是一种随机

全局优化算法，通过模拟自然进化过程搜索最优解。

本文进行遗传算法优化过程的相关参数设置如表

1 所示。 

选取能反应 LS-SVM 回归性能的均方差(MSE)

作为适应度函数，如式(13)所示。 
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式中： y为覆冰预测值； iy 为覆冰实际值； n为测

试集样本量。 

表 1 遗传优化参数 

Table 1 Parameters of GA 

类别 设置 

进化代数 200 

种群数量 20 

编码方式 二进制编码 

选择方式 轮盘赌选择 

交叉概率 0.4 

变异概率 0.01 

终止条件 MSE<0.01 

参数C取值 0.1~1 000 

参数  取值 0.01~200 

2.4 建立离线 LS-SVM 训练模型 

本文建立离线 LS-SVM 训练模型的具体步骤

如下。 

Step1：选定合适的模型训练样本集与测试样本

集。将输电线路在线监测系统采集的微气象数据：

环境温度、相对湿度与环境风速、风向角、压强和

日照强度进行主成分分析，将提取的主成分作为覆

冰预测模型的输入。 

Step2：选择核函数类型。常见的核函数有线性

函数、RBF 函数、多项式函数和 Sigmoid 函数。本

文选用 RBF 函数作为核函数，其表达式如式(14)

所示。 
2
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Step3：遗传优化算法对回归参数寻优。为了提

高回归模型的预测精度，采用遗传算法对惩罚系数

C和核函数宽度 进行最优参数选择。 

Step4：确定回归函数 ( )y x 。基于训练样本集建

立离线 LS-SVM 训练模型，可以得到模型的回归函

数如式(15)所示。 
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本文建立基于主成分分析、遗传优化算法和离

线 LS-SVM 网络结构如图 2 所示。 

2.5 增量在线学习算法更新模型 

传统的离线批量式学习方法通常一次输入所有

的训练样本，该方法虽然可以获得较快的学习速率，

但是无法随着新样本的加入而动态更新回归模型。

增量式学习算法在每次迭代过程中增加一个新样

本，可以充分利用前一次迭代的运算结果，提高模

型的预测精度[21-22]。 
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图 2 PCA-GA-LSSVM 网络结构图 

Fig. 2 Network structure of PCA-GA-LSSVM 

设核函数矩阵 ( , )ix xQ K ，在 t时刻，核函数

矩阵 tQ 为 t t 的方阵，如式(16)所示。 
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令 1( ) tt C H Q I，则式(10)可以改写为 
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在 1t  时刻，新样本 1 1( , )t tx y  加入到样本集

中，样本总数变为 ( 1)t  个，由 KKT 条件与核函数

矩阵 1tQ 可求得 ( 1)t H 为 
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                   (18) 

对比 ( )tH 和 ( 1)t H 不难看出， ( 1)t H 可以写

成如式(19)所示的分块矩阵的形式。 

 
T

( ) ( 1)
( 1)

( 1) ( 1)

t t
t

t n t

 
     

H L
H

L
      (19) 

式中： T
1 1 1( 1) [ ( , ), , ( , )]t t tt K x x K x x   L ； ( 1)n t    

1
1 1( , )t tK x x C
    

3   实例分析 

3.1 数据来源与评价指标 

本文以云南电网位于滇东北的“桃洛熊”输电

线路在线监测系统采集的实时微气象数据与覆冰负

荷进行算法验证，采样间隔为 15~20 min。其微气

象信息与覆冰数据如图 3 所示。采用以下两个指标

对模型回归性能做评价。 

(1) 平均相对误差(MRE) 

 
1

1
( )

n

i i
i

MRE y y Mean y
n 

         (20) 

(2) 均方根误差(RMSE) 

2

1

1 n

i
i

RMSE y y
n 

            (21) 

式中： y为覆冰预测值； iy 为覆冰实际值； n为测

试集样本量。 

 

图 3 “桃洛熊”线覆冰过程 

Fig. 3 Icing load process of Tao Luo Xiong line 

3.2 主成分提取 

根据图 3 中的数据，对 6 个微气象变量 X1、X2、

X3、X4、X5、X6(即环境温度、相对湿度与环境风速、

风向角、压强和日照强度)进行主成分分析，得到 6

个指标变量。所得 6 个指标变量的协方差矩阵特征

值如表 2 所示，图 4 是方差相对于主成分个数的散

点图。 

由表 2 可知，前 3 个主成分的贡献率累积已经

达到了 92.7%，因此将前 3 个主成分作为本文预测

模型的输入，覆冰负荷作为模型的输出。 
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表 2 6 个变量的协方差矩阵特征值 

Table 2 Eigenvalue of six variables covariance matrix 

初始特征值 
成分 

特征值 方差贡献率/% 累计贡献率/% 

1 0.213 8 70.855 5 70.855 5 

2 0.041 5 13.743 6 84.599 1 

3 0.024 6 8.138 1 92.737 2 

4 0.014 4.654 2 97.391 4 

5 0.005 6 1.861 5 99.252 9 

6 0.002 3 0.747 1 100 

 

图 4 方差相对于主成分个数的散点图 

Fig. 4 Scatter of variance relative to the number of component 

3.3 预测结果对比 

为验证本文模型在输电线路覆冰负荷预测方面

的可行性和有效性，分别选取极限学习机(ELM)预

测模型[23]、支持向量机(SVM)预测模型[16]和标准最

小二乘支持向量机(LS-SVM)预测模型，与本文模型

进行对比。其中，本文预测模型的参数由遗传算法

优化得出，惩罚系数 C=41.401 7，核函数宽度

105.330 2  。三种对比模型选取 6 个微气象变量

作为模型输入，覆冰负荷作为模型输出。基于图 3

中第一次严重覆冰过程建立训练模型，对第二次严

重覆冰过程进行单步及多步长预测。 

多步长预测是建立在 15 min 的单步预测基础

上，将前一步长预测中得到的覆冰负荷预测值作为

实际值代入，并假设微气象信息在多步长预测对应

的时间内保持不变。其意义在于，基于当前时刻的

输电线路微气象信息与覆冰负荷，预测未来 1 小时

甚至数小时内的覆冰发展趋势。分别取预测步长

K=1,2,4,8,16，可以实现未来 0.25 h、0.5 h、1 h、2 h、

4 h 的覆冰预测。 

四种模型单步长预测结果及预测误差绝对值如

图 5、图 6 所示。表 3、表 4 为四种算法多步长预测

值的平均相对误差与均方根误差。表 5 为四种模型

运行时间消耗对比。 

表 3 四种模型多步长预测值 MRE 对比 

Table 3 MRE of the multistep forecast with four models 

                                                      % 

预测步长 1 2 4 8 16 

ELM 24.49 27.68 30.18 33.72 39.76 

SVM 16.78 19.42 21.68 27.38 35.92 

LS-SVM 

本文模型 

18.39 

11.31 

20.84 

17.47 

22.45 

20.48 

26.21 

23.83 

34.47 

27.37 

表 4 四种模型多步长预测值 RMSE 对比 

 Table 4 RMSE of the multistep forecast with four models 

                                             kg 

预测步长 1 2 4 8 16 

ELM 125.4 144.9 158.7 183.2 212.5 

SVM 102.6 124.6 140.6 173.6 206.9 

LS-SVM 103.1 125.1 143.0 168.9 197.2 

本文模型 69.4 98.1 116.4 131.1 158.9 

表 5 四种模型多步长预测消耗时间对比 

 Table 5 Time costing of the multistep forecast with four models 

                                              s 

预测步长 1 2 4 8 16 

ELM 10.34 11.52 13.88 18.6 28.04 

SVM 28.53 30.01 32.97 38.89 50.73 

LS-SVM 57.39 59.04 62.34 68.94 82.14 

本文模型 24.18 25.43 27.93 32.93 42.93 
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图 5 四种模型单步预测结果对比 

Fig. 5 Result comparison of one-step forecast with four models 

 

 

 

 

图 6 四种模型单步绝对值误差对比 

Fig. 6 Absolute error comparison of the one-step 

 forecast with four models 

由图 5 可以看出，预测步长 K=1 时，四种模型

的预测覆冰负荷曲线与实际覆冰负荷曲线增减趋势

一致，基本能够反应实际的输电线路覆冰负荷。对

比图 6 中的预测误差曲线不难看出，ELM、SVM 和

LS-SVM 三种模型的前 85 个测试样本预测误差均

在 100 kg 上下浮动，而本文模型仅在 50 kg 上下浮

动。在对第 89 个峰值样本进行预测时，三种对比模

型的误差均超过了 300 kg，而本文模型仅为 150 kg。

四种预测模型的最大误差均出现在第 124 个样本，

三种对比模型的误差均超过了 700 kg，而本文模型

误差为 500 kg。 

对比多步长预测的平均相对误差和均方根误差

可以看出，基于结构风险最小化原则的 SVM、

LS-SVM 和本文模型的预测效果优于经验风险最小

化原则的 ELM 预测模型。同时可以看出，在绝大

多数情况下，本文模型的预测效果均优于传统的覆

冰负荷预测模型，从而也证明了建立动态回归模型

的可行性和优越性。 

对比表 5 中四种模型的消耗时间(训练时间、参

数优化时间、预测时间)可以看出，ELM 预测模型
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执行效率最高。本文模型基于 PCA 的数据处理，输

入变量相对于全变量少，在模型训练和参数优化上

具有一定的效率优势。 

为了进一步验证本文模型的适用性，选取文

献[24]中神原 I 回线的微气象和覆冰厚度数据，如

表 6 所示，对本文所提模型进行验证。选取序号 1

—8 的样本作为训练样本集，序号 9—16 的样本作

为测试样本集。得到预测结果并与实际覆冰厚度进

行对比，结果如表 7、图 7 所示。 

表 6 神原 I 回线覆冰厚度数据 

Table 6 Icing thickness data of Shenyuan I circuit line 

序号 
环境温度/ 

℃ 

环境湿度/ 

% 

环境风速/ 

(m/s) 

实际覆冰/ 

mm 

1 -2 79 1 5.89 

2 -3 86 0.3 4.42 

3 -3 86 1.9 4.38 

4 -4 93 0.6 8.87 

5 -3 97 0.3 7.12 

6 -4 96 0.5 9.39 

7 -1 95 0.3 7.1 

8 -2 84 0.8 5.66 

9 -6 94 1.7 9.33 

10 -3 87 1 3.89 

11 -1 96 0.3 6.74 

12 -7 80 10 11.7 

13 -8 81 10 14.36 

14 -8 81 12 11.59 

15 -7 81 15 12.39 

16 -7 80 8 10.49 

分析表 7 和图 7 中两种模型的预测结果，采用

平均相对误差、均方根误差衡量模型的预测精度。

文献[24]预测值 MAE为 14.6%，RMSE为 2.35 mm，

本文模型预测值MAE为 7.19%，RMSE为 1.39 mm。

因此可以看出本文模型的预测精度与实际覆冰厚度

更吻合，从而也再次验证了本文预测模型的有效性。 

表 7 覆冰厚度预测结果及误差 

Table 7 Prediction result of icing thickness and error 

序号 
实际覆冰 

厚度/mm 

文献[24]预 

测值/mm 

本文模型 

预测值/mm 

相对 

误差/% 

9 9.33 8.51 8.07 13.5 

10 3.89 5.68 3.97 2.06 

11 6.74 8.5 6.75 0.15 

12 11.7 10.9 8.03 31.37 

13 14.36 12.8 13.88 3.34 

14 11.59 12.7 11.78 1.64 

15 12.39 10.5 12.35 0.32 

16 10.49 8.5 10.54 0.48 

 

图 7 覆冰厚度预测结果对比图 

Fig. 7 Comparison of icing thickness prediction result 

4   结论 

本文基于现场监测数据，将海量的静态历史数

据以及动态的在线数据两者相结合，提出了输电线

路覆冰负荷在线预测模型，为覆冰负荷的短期实时

预测提供了新的途径。通过理论分析和实验，得到

如下结论。 

1) 利用主成分分析法提取有效信息作为模型

的输入，能有效地消除微气象之间的相关性，减少

输入变量个数，提高预测效率。 

2) 基于遗传算法的参数优化可以避免陷入局

部极小值，对保证模型预测精度具有重要的意义。 

3) 离线建模与在线更新的方法组合构建的覆

冰负荷预测模型可以有效地估计线路覆冰值。通过

与实测覆冰负荷数据对比，验证了模型的适用性与

准确性。在覆冰多发区域，应用该预测模型可以更

好地实现输电线路覆冰负荷短期实时预测。 

4) 由于实测微气象数据中通常存在误差和干

扰，因此，提高预测模型的抗差能力是今后研究的

一个方向。 
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